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Observer les étaés dans leur environnement est une tâhe omplexe pour plusieurs raisons,
notamment pare que es quelques 80 espèes ont des omportements diérents, des strutures
soiales diérentes, des habitats diérents, des modes alimentaires diérents. . . Les motivations
prinipales des études sur les étaés sont de pouvoir les reenser, les loaliser, de dénir leur
statut de résidene, d'étudier leurs omportements et plus réemment, les sientiques s'in-
téressent aux impats potentiels de ertaines ativités humaines marines. Le niveau de onnais-
sane varie selon les espèes et l'eort des sientiques est hétérogène. Globalement, les espèes
qui évoluent en surfae prohe des tes et les individus résidents, ont été partiulièrement ob-
servés : nous pouvons iter le as, par exemple, de ertains groupes d'orques, de grands dauphins,
de ahalots. Par ontre, lorsque les espèes sont furtives, évoluent au large, ou ne sont que de
passage, les données sont plus éparses et voire, dans ertains as, insusantes pour renseigner
la population. Nous sommes onfronté à e problème en partiulier pour la aratérisation des
baleines bleues d'Antartique.
Il en est de même ave l'évaluation des eets des ativités humaines sur es espèes. Depuis
la n des années 90, les nombreuses observations témoignées dans des artiles sientiques et des
onférenes internationales n'ont pas permis d'établir des prinipes généraux, omme par exemple
de limiter des soures sonores sous-marines à des seuils aoustiques maximum. La question de
l'impat des sons d'origine anthropique devient alors un sujet de reherhe très atif. L'ensemble
des paramètres est mesurable, sauf la sensibilité auditive qui n'est onnue que pour une dizaine
d'espèes d'odontoètes (potentiels évoqués auditifs mesurés sur des individus que l'on a mis
en bassin pour réaliser les expérimentations). Ainsi, par exemple, pour le Tursiops trunatus,
Finneran [Finnereran 05℄ a déterminé le seuil de perte auditive temporaire pour une émission
sonore de quelque ms provenant d'une soure sismique à 224 dB re.1 µPa. En 1997, Ridgway
et al. [Ridgway 97℄ a évalué e seuil pour un signal artiiel à bande étroite de 1 seonde. Le
seuil est atteint pour un niveau de 194 dB re. 1 µPa à 3 kHz, 193 dB re. 1 µPa à 20 kHz,
192 dB re .1 µPa à 75 kHz. Les sons impatent également d'autres parties de l'anatomie que le
système auditif, voire engendrent des hangements de omportement qui peuvent être à l'origine
de la mort (omme peut-être des remontées trop rapides de baleines à be), des hangements de
ommuniation, des hangements d'habitat, des éhouages. Il aura fallut attendre 2010 pour voir
se réer un onsortium de sientiques travaillant sur le omportement des étaés, notamment
en présene de soures sonores artiielles. Là enore, la diversité des espèes rend les travaux
diiles et, à e jour, auune onlusion ne permet de quantier ou qualier l'impat d'une onde
aoustique sur un individu en tenant ompte de son âge, de son omportement, s'il est seul ou
en groupe.
Ces situations font que les politiques de onservation dédiées aux étaés sont parfois déliates
à établir si elles veulent s'appuyer sur la plus grande onnaissane que l'on a sur la zone visée, no-
tamment pare que es onnaissanes sont dynamiques dans le temps et qu'il est néessaire de les
reonsidérer onstamment en fontion des nouvelles observations. C'est ainsi, par exemple, que le
1
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statut des baleines à bosse a évolué sur la liste rouge de l'IUCN devenant "low ritial" en 2009,
lors de la onférene de la Soiety of Marine Mammalogy. [Barlow 09℄ a onrmé la tendane pos-
itive de l'état de la population du Paique Nord, dépassant les 20000 individus (projet SPLASH,
[Calambokidis 10℄). Deux études omparables ont été menées pour la population de l'Atlan-
tique Nord (projet YONAH puis projet MOHAH) montrant que la population est également
sur une tendane positive, dépassant atuellement les 11000 individus [Stevik 03℄. Réemment,
Simmonds propose d'utiliser les observations des baleines à bosse omme indiateurs dans des
modèles de prédition du réhauement limatique de la planète [Simmonds 09, Simmonds 07℄
(notamment la durée de leur séjour dans les zones d'alimentation).
Les ations de protetion de la biodiversité omme la volonté pure de omprendre le vi-
vant repose aussi sur des onnaissanes nes, à l'éhelle de l'espèe, sur les habitudes de vie,
le omportement soial, les régimes alimentaires. Il existe plusieurs méthodes d'observation des
mammifères marins (gure 1) :
Figure 1  Les 4 méthodes d'observation des étaés
 Observations visuelles :
les observations visuelles servent à savoir si des étaés sont présents sur une zone. Elles per-
mettent d'identier les individus, de donner une estimation de leur nombre et de aratériser
leurs omportements. Elles sont utiles aussi pour dérire l'environnement : présene d'autres
espèes d'animaux, d'ativités humaines, onditions météo. . . Elles peuvent se faire depuis la
te mais généralement, l'observateur se rend sur zone ave un bateau. Il n'y a pas de matériel
spéique à avoir, mais généralement, les observateurs sont équipés de jumelles et d'appareils
photos. De nouvelles approhes font état de matériels infra-rouge (IR) [Mobley 08, Welome 09,
Baldai 05, Maerty 07, Cuyler 92℄ qui ont ertains d'inonvénients : il faut que les étaés
2
soient visibles en surfae, les onditions météo doivent être lémentes, la visibilité doit être ex-
ellente. Et généralement, il y a un biais dû à la distane parourue, les zones observées sont
nalement souvent elles prohes du port où est amarré le bateau. Les étaés sont plus ou moins
atifs en surfae et peuvent être vus lors de leur expiration. Les olletes de données basées sur
l'observation physique d'un opérateur humain sont probablement les plus aniennes et robustes.
Les données aumulées sont prinipalement des photos et du texte. Les prinipals appliations
sont la photo-identiation pour le "mathing" des individus et l'estimation de densité de pop-
ulation. Le omptage des individus doit être eetué selon une proédure dite de transet lors
de laquelle la trajetoire du mobile ne doit pas être inuenée par les observations. Cela an
d'assurer la validité de l'éhantillonnage de la surfae investiguée. La grande limitation du visuel
réside dans le fait que beauoup d'espèes sont plus rarement à la surfae et sont don indéteta-
bles visuellement. De plus le poste d'observation est mouvant à l'instar des étaés.
 Utilisation de apteurs :
réemment, nous avons vu se développer des modules életroniques étanhes embarquant plusieurs
apteurs qu'il est possible de poser sur le étaé. Ces appareils enregistrent la position Argos
et/ou GSM, la température, la pression, les aélérations dans les 3 axes et la rotation (ellule
inertielle), les émissions sonores, parfois même la salinité et la luminosité. Ces modules sont très
intéressants pour étudier les espèes qui passent la majorité de leur temps à grande profondeur,
et qui sont don diilement observables. On peut ainsi reréer, a posteriori, leurs plongées et
leurs ativités durant leurs plongées. Ces modules életroniques sont enore en développement
à l'heure atuelle, ave l'ajout de plus en plus de apteurs, de meilleures performanes en ter-
mes d'autonomie et de stokage de l'information. Quelques onstruteurs leaders proposent des
solutions prêtes à l'emploi ("Argos tag", "DTag", "Aousonde"). L'inonvénient est qu'il s'agit
d'une tehnique invasive (faiblement lorsque le module est ventousé et fortement lorsqu'il est
arohé par des hameçons), générant probablement un stress hez l'animal. Il est également
diile à déployer sur les individus, ertaines espèes étant peu oopératives et les onditions de
mer doivent être partiulièrement almes. Nous pouvons iter d'autre diultés omme l'identi-
ation des individus sur lesquels on veut déployer la sonde et la reherhe ensuite du matériel
lorsque les données ne sont pas transmises à distane (par exemple via une onnetion Argos).
Ces balises peuvent rester de quelques heures à plusieurs jours voire plusieurs semaines xées à
l'animal. La durée dépend du système d'arohe et de la qualité de la méthode de déploiement.
Enn, il s'agit de données dérivant un individu, il est alors risqué de généraliser les résultats à
l'espèe ou à un groupe d'individus. Cei étant dit, es tehniques, déployées en même temps sur
plusieurs individus ou de façon répétitive d'une année sur l'autre, orent la possibilité d'avoir
nalement un nombre ritique de données représentatives de plusieurs individus, voire de suivre
des individus sur de très grandes éhelles, par exemple, suivre les baleines à bosse sur une partie
de leurs routes migratoires, représentant plusieurs milliers de kilomètres. Les olletes d'infor-
mations sur le positionnement relatif de l'animal permettent d'analyser le omportement moteur
des animaux et d'en déduire des relations entre le mouvement de l'animal et le oût énergétique.
 Analyse génétique :
la génétique permet de onnaître le sexe de l'individu (le dimorphisme sexuel n'étant pas for-
ément très prononé hez ertaines espèes de étaés), l'aliation, le degré d'ouverture géné-
tique d'un groupe d'individus. A partir des biopsies, il est possible d'eetuer des analyses tox-
iologiques et de mesurer la présene éventuelle de métaux lourds ou de omposants himiques
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polluants. Cet aspet est partiulièrement intéressant, notamment pour des groupes de résidents
qui sont prohes de tes où les ativités humaines industrielles sont fortes, par exemple, lors
de la surveillane des 300 grands dauphins qui se déplaent entre le Mont St Mihel, Cherbourg
et les îles anglaises. Les biopsies se font généralement à l'aide d'une èhe propulsée par une
arbalète ou un fusil à air omprimé, voire une perhe. Des méthodes non invasives sont aussi à
l'étude, omme le prélèvement de féès, de soues, en prélevant un moreau de peau ottant ou
en grattant l'animal. L'inonvénient est qu'il faut trouver l'individu et s'approher susamment
prêt pour pouvoir pratiquer le prélèvement.
 Observations aoustiques :
Il est possible d'utiliser des sonars pour repérer les étaés, en partiulier lorsqu'ils sont en groupe
et en profondeur. Mais ei n'est pas la méthode retenue ar les étaés sont atifs voalement.
Compte tenu des propriétés de propagation des ondes sonores dans le milieu sous-marin, le re-
ours à l'aoustique passive est une tehnique qui a onnu un développement spetaulaire es 10
dernières années, notamment du fait que la ommunauté internationale s'est struturée rapide-
ment au début des années 2000. Les diérents objetifs sont de déteter la présene des étaés
voaux, de lasser leurs émissions sonores et d'estimer, lorsque ela est possible, leurs loalisa-
tions. Plus réemment, en 2009, une nouvelle thématique a fait son apparition au workshop DCL
à Pavie (Italie) : l'estimation du nombre d'individus à partir de la densité aoustique enregistrée.
Il y a plusieurs tehniques : de façon instantanée ave un ou plusieurs hydrophones déployés
d'un bateau ou de façon (quasi-)permanente ave un hydrophone ou un réseau d'hydrophones
xés en surfae ou sur le fond marin. L'inonvénient est que généralement es hydrophones sont
déployés prohes des tes, soit pour pouvoir transmettre l'information, soit pour pouvoir aller
les réupérer sur zone. L'autre diulté onerne le ontenu des enregistrements : la grande
diversité des émissions sonores des diérentes espèes, la variabilité des émissions sonores entre
individus d'une même espèe, la présene de bruits ambiants stationnaires et non stationnaires,
et les déformations dues à la propagation aoustique.
Cette thèse s'insrit dans la thématique de l'étude des étaés à partir de leurs émissions
sonores. Elle est nanée par la région et par partenariat industriel, dans l'objetif initial d'in-
nover des modèles d'analyse pour des stations autonomes, de type bouée, souvent mono-apteur,
et à faible apaité de transmission de données. Dans e ontexte, nous avons développé et validé
un nouveau modèle d'estimation de distane soure-réepteur appliqué aux ondotoètes, et nous
avons proposé une méthode d'analyse de hant de mystiète qui en permet aussi une ompression
eae pour leur gestion sur système autonome. Cette thèse a été soutenue par le projet Saled
Aousti Biodiversity de la MI CNRS MASTODONS sur les masses de données sientiques
1
.
Elle a aussi été soutenue par la fondation TOTAL et par l'Institut Universitaire de Frane, Toulon
Provene Mediterranée, CG83 et l'UTLN.
1. http ://sabiod.org
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1.1 L'intérêt de l'aoustique passive pour l'observation des é-
taés
L'observation des étaés est motivée par le besoin d'émettre des hypothèses quant à leurs
modes de soiété, leurs omportements, leurs préférenes d'habitats, leurs régimes alimentaires,
leurs interations ave les autres individus de la même espèe, d'une autre espèe, et les eets
potentiels des ativités humaines. Pour haque étude, une ou plusieurs méthodes peuvent être
déployées, ar elles ont haune leurs avantages, leurs inonvénients et peuvent être omplémen-
taires. Par exemple, estimer la densité d'une population, suivre la trajetoire d'une baleine sur
des éhelles loales ou internationale, réaliser du "mathing" d'individu d'une année à l'autre
sur un site déni. Chaque proédé d'observation omporte ses propres "verrous" sientiques ou
physiques et limites tehniques. Ces méthodes dièrent aussi par le oût de leur mise en ÷uvre
et les moyens humains engagés.
Or, les étaés sont atifs voalement. Leurs émissions sonores sont primordiales : elles servent
à la ommuniation, la ohésion du groupe, la reherhe de nourriture, l'alimentation oopérative,
les ontats mère-petit, la reonnaissane individuelle, potentiellement la signature aoustique
(montrée hez les grands dauphins), la hasse, la soialisation, la reherhe d'un partenaire,
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le maintien d'un territoire, l'établissement d'une hiérarhie, la détetions de prédateurs et de
dangers et l'orientation.
Ainsi, les méthodes d'analyse par aoustique passive sont de plus en plus utilisées dans dif-
férents projets sientiques, portant aussi bien sur le reensement, la répartition géographique
ou l'étude des omportements. Il s'agit d'extraire, ordonner et exploiter l'information ontenu
dans l'environnement aoustique. L'aspet non-invasif rend es méthodes partiulièrement at-
tratives et adaptées à l'étude des mammifères marins. Cependant, le hoix du mode passif rend
la tâhe diile. En eet, on ne ontrle que peu de paramètres. La plupart d'entre eux reste
omplètement ou partiellement inonnu omme les onditions initiales du signal émis (date et
forme initiale et puissane), le nombre de soures aoustiques, les propriétés physio-himiques
du milieu de transmission et les propriétés aoustiques de la olonne d'eau. L'aquisition des
signaux est réalisée par le biais de systèmes d'éoute aoustique mono-apteur ou multi-apteurs
(réseaux) xes ou mobiles. Le développement d'analyses des données bioaoustiques soure d'un
manque de "vérité terrain", pourtant primordial pour alibrer et évaluer les méthodes. On peut
dénir 4 problématiques majeures auxquelles la ommunauté sientique tente de répondre via
l'aoustique passive : détetion, lassiation, loalisation et estimation de densité. Les sien-
tiques s'eorent à résoudre es problèmes de manière automatisée et algorithmique.
1.2 Le ontexte de l'aoustique passive
L'utilisation de l'aoustique passive pour l'étude des étaés est réente. Son développement et
son appliation explosent à partir des années 2000. En 2003 la ommunauté sientique s'organise,
en lançant le "International Workshop on Detetion, Classiation and Loalization (DCL) of
Marine Mammals using Passive Aoustis", dont une originalité est de rassembler des experts
de diérentes spéialités sientiques : des biologistes, des aoustiiens, des traiteurs de signaux,
des informatiiens, des mathématiiens. A haque session (une sur 2 ans), une nouvelle base de
données est mise à disposition des herheurs, leur permettant de proposer de nouvelles approhes
et de omparer leurs performanes. L'aoustique passive devient attrative et ommene à donner
des résultats intéressants.
1.3 Les types de signaux émis par les étaés : dualité signaux
transitoires vs voisements
Le milieu marin dans lequel évolue les étaés est partiulièrement adapté à la propagation
des ondes aoustiques, don propie à la transmission de leurs émissions voales. Cette ativité
bioaoustique ore l'opportunité de les étudier par le biais de méthodes totalement passives. La
grande rihesse des émissions aoustiques des étaés s'exprime sur une large bande de fréquene :
de quelque Hz à plusieurs entaines de kHz. Les aratéristiques intrinsèques des signaux (bande
fréquentielle, forme, durée, énergie en sortie) varient d'une espèe à l'autre.
On distingue 2 grandes lasses de signaux :
1. Les signaux d'une durée susamment longue pour engendrer un signal ontinu dans le
temps et à bande de fréquene étroite. Mystiètes et odontoètes sont apables d'émet-
tre e type de signaux. Les appellations sont nombreuses, siements, ris, appels, hirps,
voisements...
2. Les signaux de durée brève de type impulsifs dont le support fréquentiel est large tels que
les lis ou des trains de lis. Ces signaux sont émis partiulièrement par les odontoètes.
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La bande de fréquene et l'énergie ontenue dans le signal en sortie du générateur sonore de
l'animal onditionne la distane sur laquelle se propage l'onde. Les basses fréquenes voyagent
sur de longues distanes par opposition aux ultrasons. Aussi, les portées sur lesquelles ertaines
espèes sont détetables varient de l'ordre de la dizaine de m à la entaine de km. La forme du
signal dénit la sensibilité du signal émis aux eets de déformation engendrés par la dispersion,
la réexion et l'eet Doppler. Les propriétés aoustiques et la struture de es diérents types
de signaux les rendent don partiulièrement adaptés pour ertaines fontions indispensables à
la survie telles que :
 Signaux ontinus : la ommuniation pour la ohésion de groupe, la oordination de méth-
odes de hasse en groupe, le ontat mère-baleineau, la reonnaissane individuelle, la
soialisation, la reherhe de partenaire, la délimitation de territoire, l'orientation, l'alerte
d'un danger.
 Signaux impulsifs : l'éholoation pour la détetion de ible, la aratérisation de leur
environnement, l'orientation, la reherhe de proies et la ommuniation. Le tableau 1.1
illustre quelques exemples des niveaux sonores à la soure et des bandes fréquentielles
de quelques espèes ommunes même si elles ne sont pas restreintes à un seul mode de
prodution sonore. La grande variété des signaux implique autant de diversité dans les
tehniques de traitement des données bioaoustiques.
Soure SL (dB re µPa at 1 m bande de fréquene
Cahalots (lis) 163-223 100-30000
Belouga (lis) 206-225 -
Dauphin à nez blan (lis) 194-219 -
Dauphin à long be (burst) 108-115 -
Tursiops (siement) 125-173 800-24000
Tursiops (lis) 212-228 100-130000
Dauphin de risso 120 65000
Dauphin bleu et blan - 6000-24000
Rorqual ommun (ris) 155-186 30-750
Baleine Bleue (ris) 155-188 -
Baleine boréale (ris, tonals, hants) 128-189 -
Baleine à bosse (hants) 144-174 30-8000
Baleine Franhe du sud (appels) 172-187 -
Globiéphales 183 5000-20000
Crépitement de revette 183-189 -
Table 1.1  Caratéristiques de puissane en sortie et de fréquene des signaux pour quelques
espèes usuelles (extrait de Oeans of noise, a WDCS Siene report, eds : M. Simmonds, S.
Dolman and L. Weilgart, 2004)
1.4 Les prinipales problématiques
1.4.1 La détetion
A partir des signaux bruts, la phase de détetion vise à notier l'apparition et la disparition
d'un événement aoustique reherhé. Il se aratérise en réeption par une variation d'énergie
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du signal mesuré autour d'une valeur de référene. On assimile ette valeur au niveau de bruit
ambiant auquel s'ajoute le bruit généré par le système d'aquisition. On dénit le Rapport Signal
à Bruit (RSB) [Bellanger 84, Ravier 92℄ sur le support temporel de l'événement (ie. sa durée)
par :
RSB =
E[s(t)2]
E[b(t)2]
(1.1)
où s(t) est le signal temporel, b(t) le bruit et E l'espérane mathématique. Les méthodes de
détetion sont fortement onditionnées par e RSB. Au jour d'aujourd'hui, il n'existe pas de
déteteur universel mais des déteteurs dédiés à des types de sons partiuliers. Leurs performanes
dépendent en eet du type de signaux à déteter (impulsifs, non stationnaires, dont la durée est
brève, signaux de type ontinus, bande étroite, large-bande...). Les types de déteteurs sont
étroitement liés à leur appliation et aux objetifs de l'étude (extration des dates de détetions
ou extration de la forme de l'évènement aoustique). Il est alors diile de les aratériser de
manière générale.
Les méthodes les plus basiques sont basées sur une analyse et un seuillage de l'énergie (mo-
ment d'ordre 2) du signal reçu. Certaines méthodes utilisent les moments d'ordre supérieurs.
Dans le adre de la détetion de signaux non gaussiens, Sangfelt a montré que les déteteurs
fondés sur les moments d'ordre 4 aboutissaient à de meilleurs résultats [Sangfelt 93℄. On peut
iter aussi l'utilisation du bispetre (Transformée de Fourier à 2 dimensions de la biorrélation)
pour tester le aratère gaussien, linéaire ou stationnaire d'un signal [hinih 82, hinih 90℄. Ces
propriétés sont déduites d'une analyse de l'oupation du bispetre. D'autres types de trans-
formations omme les transformées en ondelettes [Frish 92℄ ont été utilisées pour la détetion.
Le prinipe onsiste à omparer les oeients en ondelettes d'un événement déteté ave eux
d'un modèle. Ces méthodes fontionnent tant que les aratéristiques du signal réel et du modèle
restent similaires.
Les signaux de types impulsifs et transitoires émis par les odontoètes sont large-bandes et
de ourte durée. Ils induisent loalement une forte variation d'énergie sur une large bande de
fréquene. Dans e as une analyse de l'énergie peut sure à la détetion sans prise en ompte
de la forme du signal. Dans [Morrissey 06℄, l'objetif des auteurs est l'extration des temps de
détetion de lis de ahalot. Leur détetion se déroule en 2 étapes : d'abord, ils appliquent
une transformée de Fourier par fenêtre glissante ave un seuillage sur la variation d'énergie par
fréquene et par unité de temps (moyenne sur 21.3 ms). Le spetre obtenu est alors binaire.
Puis haque fenêtre est analysée pour déterminer la présene de lis. Le déteteur génère "une
arte des lis" au ours du temps. Dans [Lebot 14℄, l'auteur utilise une Analyse par Réurrene
de Phase (RPA) ie. une analyse non linéaire qui onsiste en une représentation dans l'espae
des phases d'un signal mono dimensionel. Ce proédé permet de faire apparaître les éhantillons
réurents dans une série temporelle.
Les signaux ontinus de type voisements ou siements émis par les ondotoétes et les mys-
tiétes néessitent le plus souvent de onsidérer les ontours du signal déteté dans le plan temps-
fréquenes. Dans [Gillespie 04℄ l'auteur désire extraire les "alls" de Baleine Franhe dans un jeu
de données. Il proède dans un premier temps à un lissage des représentations temporelles, puis
utilise un algorithme de détetion de ontours pour extraire les ontours de signaux ontinus.
Pour déterminer s'il s'agit de "alls", il ompare ave une référene plusieurs paramètres omme
la durée, la largeur de bande, la fréquene maximale et la fréquene minimale.
Dans l'artile [Mellinger 04℄, l'auteur ompare 2 méthodes de détetions des "alls" de Baleines
Franhes : orrélation de spetre et réseau de neurones artiiels. La première onsiste à on-
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voluer une fenêtre d'observation du plan temps-fréquene ave un noyau synthétique représentant
la forme du signal à déteter. Cette quantité appelée fontion de détetion génère des pis pour
les dates où les "alls" sont présents. Pour la deuxième méthode, on opère une régression de
petites parties du spetrogramme appelées minigramme. Une phase d'apprentissage permet de
déterminer les poids à aeter aux éléments d'entrée (minigramme) pour aboutir à la régression
optimale. Une phase de test dans laquelle on interroge le réseau de neurones sur des entrées
"jamais vues" par le système. La omparaison des ourbes COR montre que le réseau de neurone
est légèrement plus performant que la orrélation de spetre pour un faible RSB et légèrement
moins performant pour un RSB élevé.
1.4.2 La lassiation
Après l'étape de détetion, il peut s'avérer intéressant de déterminer l'origine des sons déte-
tés et de les aeter à une lasse. Les objetifs sont multiples : déterminer l'espèe, diérenier
des individus au sein d'une même espèe ou observer l'évolution dans le temps des hants ou ris.
Les problèmes de lassiation posent la question de la représentation des données (signal ou
desripteurs). En eet, il s'agit de projeter le signal dans un espae qui permette de diérenier
les lasses voulues. La plupart des méthodes s'appuie sur elles développées pour les sienes
omputationnelles historiquement onfrontées à es questions. Les méthodes sont dites super-
visées lorsque le nombre de lasses est xé, les données labélisées et que l'on utilise un ensemble
d'a priori sur les objets à lassier. Ce type de méthode néessite une étape d'apprentissage sur
une base de données labélisées. Les méthodes dites non supervisées vont réer automatiquement
des lasses en fontion du degré de diérene entre les formes à lassier.
L'extration de desripteur peut être opérée dans le domaine temporel (durée, énergie, vari-
ane, moment d'ordre supérieur...) [Jin 01℄ mais demeure fortement sensible au niveau de bruit.
Pour traiter les signaux de étaés, les méthodes les plus usuelles sont basées sur des représen-
tations fréquentielles (transformée de Fourier). Pour diérenier les types de lis émis par le
Grand Dauphin, Houser mesurent la position des pis prinipaux dans le spetre [Houser 99℄.
Gillespie propose de ombiner desripteurs temporels et fréquentiels pour lasser des signaux de
mystiètes [Gillespie 04℄.
Par ailleurs, d'autres types de représentation ont été investigués omme les transformées
en ondelettes et les oeients des paquets d'ondelettes pouvant être de bons andidats pour
les lassieurs de transitoires [Learned 92℄. D'autres auteurs [Hussain 01℄ s'intéressent à l'analyse
des omposantes prinipales (PCA). Dans [Lopatka 07℄, l'auteur propose une méthode statistique
pour la lassiation de lis d'odontoètes basée sur l'identiation par mise en orrespondane.
Des aratéristiques sont extraites des signaux via une représentation orthogonale de Shur temps
variant. Plusieurs méthodes de lassiations dédiées à la bioaoustique sont présentées dans
[Glotin 13b, Glotin 13d℄.
Enn, l'emploi d'enodeurs neuronaux permet de bonnes lassiations sur les signaux sta-
tionnaires, omme le démontre le réent artile issue de mon équipe DYNI [Halkias 13℄.
1.4.3 La loalisation de la soure
Ce thème onerne les moyens possibles pour estimer la position dans l'espae de la soure
aoustique (émetteur). On retrouve ette information en utilisant les propriétés de propagation
des ondes aoustiques ombinées à des méthodes de traitement du signal. Les méthodes employées
sont souvent liées à la onguration du système de détetion : nombre de apteurs utilisés, largeur
de la base et forme tridimensionnelle du réseau.
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Dans le as mono-apteur, on ne peut pas utiliser la ohérene spatiale entre les apteurs.
En revanhe es méthodes sont transposables pour l'analyse multi-apteurs et dans les as où la
base du réseau est trop espaée pour assurer une ohérene spatiale et temporelle du signal. La
première méthode est basée sur l'équation du sonar passif [Zimmer 11, Lurton 98℄, elle onsiste à
mesurer l'intensité aoustique à la réeption, d'émettre des hypothèses sur l'intensité à l'émission
(à 1 m de la soure aoustique) et d'utiliser un modèle de propagation aoustique dérivant une
loi de perte de puissane pour estimer la distane parourue par l'onde sonore. Cette approhe
a été appliquée ave suès pour l'estimation des distanes des baleines bleues Antartique par
[Samaran 10℄. L'autre méthode est basée sur la théorie des hydrophones virtuels : la onguration
entre la soure, le apteur réel et les diérents trajets aoustiques (direts, réexions sur fond,
réexions sur la surfae, réexions multiples) permet de replaer géométriquement le problème
dans les onditions de détetion d'un réseau de plusieurs apteurs. Laplanhe et Nosal dérivent
omment appliquer ette méthode sur des enregistrements de lis de ahalot [Laplanhe 05,
Nosal 06℄. Ces méthodes mono-apteur seront plus largement abordées dans la setion sur l'état
de l'art.
Le reours à un réseau d'hydrophones permet une analyse ombinatoire entre haque ouple
d'hydrophones. Il s'agit de aluler les diérenes de temps d'arrivée (TDOA) pour une paire
d'hydrophones donnés. L'ensemble des points vériant un tel TDOA se trouve être une hyperbole
ou une nappe hyperboloïde suivant les dimensions de l'espae de résolution. L'intersetion des
ensembles pour toutes les paires du réseau donne une estimation de la position de l'émetteur
aoustique [Nosal 07, Giraudet 06a, Bénard 10b, Bénard 10a℄. Une synthèse des estimations de
vitesse et tests de diérents déteteurs pour le ahalot sont disponibles dans [Bénard 11a℄.
Cette méthode impose un ontrle des apteurs, une onnaissane préise de leur position et
une ohérene spatio-temporelle, entre les signaux reçus sur l'ensemble des apteurs. Le as à
plusieurs ahalots est traité dans [Glotin 08a℄, un brevet a d'ailleurs été déposé [Glotin 07℄.
Enn, un réapitulatif des méthodes de trajetographie développées au DYNI est disponible
dans [Glotin 13℄ et [Glotin 13a℄.
1.4.4 L'estimation de densité de population
L'objetif est d'estimer le nombre d'individus moyen sur une surfae ou dans un volume
de prospetion. Jusqu'à e jour, il existe 4 méthodes pour donner une estimation du nombre
d'individus dans une zone géographique d'intérêt :
1. La délinaison de Distane Sampling, méthode statistique dénie pour des observations vi-
suelles et onsistant à étendre les événements observés dans une zone limitée à l'ensemble de
la région. L'approhe proposée par Thomas et appliquée par Marques en 2009 [Marques 09℄,
reprend e onept, à partir des lis de fausses orques. Il dénit l'estimateur de densité
suivant pour un apteur xé :
Dˆ =
nc(1− cˆ)
πω2Pˆ T rˆ
(1.2)
où nc est le nombre de lis détetés sur une période T , le paramètre cˆ prend en ompte
le taux de fausses détetions. ω est la distane maximale de détetion, Pˆ est la probabilité
de détetion et rˆ la distane de détetion.
Toutefois, 2 paramètres sont diiles à évaluer : ω, l'estimation de la distane de la ible,
notamment lorsque elle-i est éloignée de l'hydrophone et l'estimation du nombre d'émis-
sions sonores par individus (le "all-rate") qui non seulement peut hanger d'un individu
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à l'autre, mais d'un mois à l'autre, voire d'une saison à l'autre. Si, grâe à l'analyse des
émissions sonores, on est apable de trouver des loalisations diérentes à haque son émis,
alors 'est qu'ils proviennent d'individus diérents. Cette tehnique est attrative même si
pour l'instant, elle n'a onnu de suès que pour un nombre limité d'espèes (en l'our-
rene des baleines à be. Cette tehnique peut se révéler également omplexe lorsque les
individus se déplaent.
2. Une autre méthode onsisterait à utiliser la signature aoustique des individus pour les
distinguer les uns des autres. Malheureusement, e travail est diile et sauf pour une ou
deux espèes d'odontoètes (grand dauphins, belugas [Simard 10, Leblan 08℄, et proba-
blement orques [Murray 10℄), la signature aoustique individuelle est impossible à extraire
pour la majorité des espèes de étaés, et en partiulier les mystiètes.
3. Une autre méthode onsiste à estimer les positions des individus à partir de leurs émissions
sonores, et de les dénombrer ainsi [Glotin 08a℄, [Giraudet 06b℄.
4. Enn, la distribution statistique des émissions sonores peut aider à aluler le nombre
d'individus. Les étaés émettent des sons simultanément et leurs sons sont souvent émis
à un rythme partiulier, en séquene et don leur distribution ontient une information
sur le nombre d'individus émetteurs. Cette méthode a donné des résultats préliminaires
intéressants pour l'estimation du nombre de baleines bleues Antartique [Gonzalez 11℄.
1.5 Les limites atuelles
En terme de détetion, les systèmes voient leurs performanes limitées (fort taux de fausses
détetions) à ause de la grande diversité des sons émis intra et inter espèes de étaés ; au bruit
de mer ; mélange de bruits naturels, biologiques, bruits d'origine anthropique et bruits générés lors
de la transmission des données. Pour notre étude, e qui n'est pas émis par l'animal est onsidéré
omme du bruit. La lassiation inter-espèes et l'extration de signature individuelle ne sont
absolument pas abouties. Les loalisations sont parfois approximatives (grande surfae/volume
d'inertitude) voire rendues impossibles par les onditions de propagation (henal de surfae,
réeteurs aléatoires...). En 2011, il n'existait toujours pas de logiiel temps-réel .
Les méthodes d'estimation de densité requièrent de bonnes performanes à la détetion et à la
lassiation. Elles nééssitent en plus une estimation de distane soure-réepteur. Les modèles
atuels sont très ontroversés et les résultats d'estimation de densité ne sont pas satisfaisant
même s'il existe des pistes intéressantes.
L'impat des ativités humaines (notamment aoustique) reste diile à estimer. Faisons
référene à Finneran en 2012, qui propose de regrouper les espèes de étaés en 3 groupes
suivant les bandes de fréquenes de leurs émissions sonores et don potentiellement de leurs
bandes auditives. Cette avanée est intéressante mais il reste des progrès à faire, notamment
desendre au niveau de l'espèe, de l'individu, et onsidérer également ses aratéristiques propres
(âge, santé, omportement). Toutefois, Finneran introduit la notion de orretion auditive en
proposant des ourbes de orretion tenant ompte de l'audiogramme, omme ela a été fait
pour onsidérer l'impat du bruits sur notre audition. Les travaux en ours de Moretti (US Navy)
sont partiulièrement intéressants, puisqu'il introduit la notion de fontion risque, alulée sur les
observations visuelles et aoustiques de baleines à be évoluant dans un milieu bruité [Moretti 14℄.
Moretti se pose la question de la réponse auditive d'un individu (âge, sexe, omportement) et
d'un groupe.
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1.6 Développement de méthodes mono-hydrophone et perspe-
tives en passage à l'éhelle
La majorité des études est souvent eetuée par le biais de réseaux d'hydrophones. Même si
es méthodes sont souvent employées ave suès sur les mystiètes [Martin 11℄ et odontoètes
[Nosal 07, Giraudet 06b℄ ave un haut niveau de préision, elles-i néessitent l'utilisation de
matériel lourd et oûteux. Le nombre d'hydrophones à déployer et ontrler pour ouvrir des
zones étendues omme le santuaire PELAGOS (AMP en Méditérranée), est très important.
Cependant, l'utilisation d'un unique hydrophone mobile, bon marhé et rapide à déployer,
pourrait satisfaire ertaines appliations qui ne néessitent pas une telle préision. Les points
d'éoute mobiles, les systèmes anti-ollision, ne requièrent qu'une estimation de la distane
soure-réepteur. Or, une grande quantité d'information est ontenue dans un enregistrement
mono-voie : 1) L'information néessaire à la détetion et à la lassiation. 2) L'information
sur la distane de propagation soure-réepteur et les angles de positions de l'animal au travers
des pertes d'énergie et de la déformation du signal. L'analyse mono-apteur pourrait don aussi
onstituer un moyen d'étude du omportement et aider à réaliser l'estimation de distane requise
dans les problèmes d'estimation de densité de population. Par leur simpliité d'installation et
leur faible oût, les dispositifs monoapteurs rendent possible la multipliation des points de
mesure sur l'ensemble d'une zone géographique. L'ajout de apaités de transmission en temps
réel orent de véritables perspetives de passage à l'éhelle pour le suivi des étaés. De plus,
la mise sur le marhé de systèmes de mono-apteurs pour le grand publi à travers les "smart-
phones" par exemple onstitue une ressoure importante favorisant le dévelopement de la siene
partiipative et qui permetra le passage à l'éhelle d'études en tous genres.
Il existe déjà plusieurs travaux frutueux. En 2010, l'étude sur les baleines bleues Artiques
[Samaran 10℄ est basée sur une estimation de distane mono-apteur. Il s'agit de retranher le
niveau reçu à un niveau à la soure théorique xe et de relier ette quantité à la distane de
propagation par le biais d'un modèle de propagation adéquate. Cette méthode fontionne parti-
ulièrement dans le adre des baleines bleues dont les voalises sont partiulièrement stéréotypées.
Pour la plupart des espèes, la variabilité des émissions sonores, rend ette méthode inutilisable.
Dans les travaux [Laplanhe 05, Nosal 06, Josso 10℄, les auteurs développent des méthodes visant
à utiliser la ohérene spatio-temporelle des diérents trajets aoustiques et reréent ainsi un
réseau d'hydrophones virtuels. Nous reprendrons es méthodes plus en détail dans le hapitre
suivant.
Cette thèse s'insrit dans un nanement de type région PACA/partenaire industriel Ce-
Sigma. Le sujet alors validé au moment du lanement englobait la oneption de systèmes d'é-
oute aoustique passive, la transmission et le stokage des données et le traitement des signaux
pour aomplir une tâhe de suivi de l'éosystème du littoral PACA.
Par la suite, nous avons préisé nos objetifs en fontion du matériel déjà existant tant
sur le plan tehnologique que sur le plan théorique. L'aspet mono-apteur nous est alors paru
primordial. Ce travail de thèse est foalisé en partie sur la thématique des méthodes d'analyse
pour les systèmes mono-hydrophones via des représentations originales des données aoustiques.
Il vise à apporter des solutions bons marhés pour d'une part, initer les autorités et les ateurs de
la protetion à prendre des mesures pour le ontrle et le maintien des populations de étaés ; et
d'autre part dans une perspetive de passage à l'éhelle, il s'agit de préparer le développement et
la oneption de systèmes de mesures et d'analyse "tout terrain" ommerialisables. En terme de
dispositifs, nous avons travaillé ave CeSigma sur des systèmes simples et des strutures pouvant
etre déployées rapidement ave des moyens logistiques limités. En terme d'analyse des données,
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nous proposons plusieurs approhes pour la aratérisation spatiale de la soure. Dans un premier
temps, nous avons développé des méthodes d'estimation de distane mono-apteur suivant un
modèle théorique dérivant des lois de propagation de l'aoustique [Doh 13a, Glotin 11a, Doh 11b℄.
Puis nous nous sommes intéréssés à un modèle d'apprentissage basé sur la neuromimétique pour
la prédition de distane soure-réepteur [Doh 13b℄. Le passage à l'éhelle des analyses est aussi
dépendant de la représentation des données, de leur segmentation et de leur ompression en
vue de leur transmission et de leur stokage. Nous aborderons et aspet à travers la notion de
représentation parimonieuse ("Sparse Coding") des hants de Baleine à Bosse pour observer
l'évolution dans le temps de leur struture [Doh 13, Razik 11, Razik 13℄.
1.7 Conlusion
Nous avons introduit les moyens usuels d'étude des étaés et positionné le travail de ette
thèse parmi les tehniques d'observations aoustiques. L'importane du aratère passif et non
invasif a été souligné pour ne pas perturber les animaux.
Après avoir déni les problématiques prinipales qui motivent la ommunauté sientique
dans le domaine de l'analyse bioaoustique : détetion, lassiation, loalisation et estimation
de densité, nous avons abordé les limites atuelles et les diultés que soulèvent haune de es
tâhes :
 la détetion d'événements dans un milieu bruité,
 la lassiation inter-espèe enore insatisfaisante et l'extration de signature individuelle
inaboutie,
 l'inertitude sur les loalisations lorsque les onditions de propagation dégradent parfois
les détetions,
 l'aspet ontroversé de ertains modèles d'estimation de densité.
Enn, Nous avons présenté les intérêts de l'utilisation de apteurs isolés en terme de oût
éonomique et de failité de déploiement. Le mono-apteur permet de multiplier les points de
mesures pour favoriser le passage à l'éhelle des analyses. Nous avons don préisé l'apport de
ette thèse dans le développement des méthodes d'analyse mono-apteur. Un premier ensemble
de ontributions onerne l'estimation de distane soure-réepteur sur signaux impulsifs. Un
autre volet propose une représentation originale des signaux ontinus pour leur aratérisation,
basée sur une déomposition par odage parimonieux du signal.
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2Etat de l'art des méthodes d'analyse
monohydrophone en bioa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2.1 Moyens utilisés pour la réalisation de mesures aoustiques
passives
Comme toute aptation, les enregistrements sous-marins méritent une attention partiulière
sur la haîne de mesure omplète et sur l'environnement à surveiller. Cela signie qu'il faut
tenir ompte en partiulier de la sensibilité de l'hydrophone mais aussi du plaement dans l'es-
pae de elui-i, omme lors d'un enregistrement de onert dans une salle de spetale ou un
amphithéâtre romain : les enregistrements sonores n'auront pas la même texture suivant l'em-
plaement du mirophone par rapport à l'ateur. Le déor, le volume, les ourants d'air, le bruit
ambiant, et., tout ela va venir impater l'enregistrement d'une façon ou d'une autre. Il en est
de même pour les aquisitions sous-marines, auxquelles il faut ajouter un mode de propagation
aoustique diérent de l'aérien.
L'aoustique sous-marine passive onsiste à plaer un ou plusieurs hydrophones dans une
olonne d'eau pour enregistrer les ondes sonores environnantes. Plusieurs hoix peuvent être
faits onernant le nombre d'hydrophones, la profondeur à laquelle les plaer, le plan du réseau
(dans le as de plus d'un hydrophone), les paramètres d'enregistrement.
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Le reours à des installations en surfae ou plaées sur le fond marin est motivé prinipalement
par les possibilités tehnologiques pour reueillir les données et alimenter les matériels. Ainsi,
même si la disposition des systèmes sur le fond marin a des avantages ertains, ela n'est possible
que lorsqu'on est prohe des tes si l'on souhaite pouvoir poser des âbles d'alimentation et
de transfert de données. Se positionner loin des tes implique que l'on aepte d'aéder aux
données a posteriori et non en temps réel.
La question du reours à un ou plusieurs hydrophones est plus déliat. Motivée originelement
par des questions de oût nanier, l'utilisation d'un seul hydrophone a été longtemps privilégiée,
notamment pour des déploiements instantanés à partir du bâteau, soit pour aider à la reherhe
de étaés lorsque es derniers n'étaient pas visibles à la surfae, soit pour étudier des émissions
sonores notamment les hants des baleines à bosse ou les sons émis par les groupes d'orques.
C'est plus réemment que l'installation d'hydrophones sur zone a fait son apparition : à la n des
années 90, Pop-up de Cornell
2
, et apparition des T-Pod
3
, puis au début des années 2000 pour
l'Aural de MultiEletronique
4
. Ces hydrophones sont totalement autonomes, déposés sur le fond
marin ou suspendus à une bouée en surfae. Ils enregistrent pendant une période déterminée
à l'avane, foalisés sur l'étude d'une espèe partiulière ave les ontraintes des apaités de
stokage et de l'autonomie énergétique. A notre onnaissane, au début de ette thèse, auune
station permanente équipée d'un hydrophone n'est disponible sur le marhé ou utilisée par les
herheurs. Les raisons sont prinipalement tehniques ave les ontraintes suivantes :
 la transmission des données : le reours à des traitements in situ pour trier les enreg-
istrements où un étaé est déteté des enregistrements où il n'y a que du bruit : le reours
à des algorithmes de ompression ne susent pas
 la gestion de l'alimentation életrique et les apaités de stokage.
Les détails sur le type de haîne d'aquisition sont donnés dans la partie matériel. Ce hapitre
vise à faire le point sur le matériel retenu dans le adre de mon travail de thèse, en terme de
dispositif et de base de données.
2.2 Rappels d'aoustique sous-marine générale
De leur prodution à leur propagation, les données bio-aoustiques que nous traitons ont
une origine physique. Le traitement mono-apteur vise à utiliser ertaines propriétés issues des
phénomènes entrant en jeux dans la propagation du son entre sa soure et notre réepteur. Dans
ette setion, nous rappelons les équations fondamentales de l'aoustique régissant la propaga-
tion du son. Une onde aoustique est une onde méanique se propageant dans un milieu. Nous
nous plaerons dans le adre de l'aoustique linéaire : le passage de l'onde n'induit que de faibles
variations d'amplitude des fontions dérivant l'état d'un uide ompressible, autour d'une po-
sition d'équilibre méanique (hypothèse des petits déplaements et des petites déformations).
L'aoustique linéaire ne peut pas expliquer les phénomènes d'onde de ho dépendants de termes
non-linéaires qu'on ne peut pas négliger. Le uide est supposé parfait. Les eets de la visosité, la
dissipation d'énergie assoiée et ses aspets non linéaires sont don négligés. Cette onsidération
importante va nous permettre de linéariser les équations fondamentales de l'aoustique. Dans
notre développement, l'état du uide en un point x et à l'instant t est aratérisé par la vitesse
partiulaire v(x, t), la densité de masse ρ(x, t) et la pression p(x, t).
2. http ://www.birds.ornell.edu
3. http ://www.t-pod.o.uk
4. http ://multi-eletronique.om
16
2.2. Rappels d'aoustique sous-marine générale
Figure 2.1  Représentation d'un volume élémentaire de uide n est le veteur normal à un
élément de surfae ds.
2.2.1 Equations fondamentales
Equations fondamentales de l'aoustique
 loi de ontinuité ou de onservation de la masse
On onsidère un volume V0 de l'espae et S0 la surfae l'entourant (gure 2.1). La variation
temporelle de masse de uide totale ontenue dans e volume est : −∂t
(∫∫∫
V0
ρdV
)
:
En appliquant la loi de onservation de la masse, nous trouvons que ette quantité est égale
à la quantité de masse sortante par unité de temps à travers la surfae S0 entourant V0∫
S0
ρvdV =
∫∫∫
V0
div (ρv) dV (2.1)
Nous obtenons l'équation de ontinuité faisant intervenir la vitesse partiulaire v dont les
omposantes sont indiées par i et l'operateur divergene div. Sous sa forme loale l'équation 2.1
devient :
∂tρ+ ∂viρvi = 0 (2.2)
 loi de onservation de la quantité de mouvement
En utilisant la relation fondamentale de la dynamique appliquée à un volume élémentaire de
uide et l'équation de ontinuité, nous obtenons :
ρ (∂tvj + vi∂ivj) = −∂jP (2.3)
où P est la pression.
 équation d'état
L'équation d'état thermodynamique, reliant la pression à la densité onstitue la troisième
équation du système. On suppose que l'onde aoustique induit de faibles variations de pression
autour d'une pression p0 à l'équilibre. Du point de vue thermodynamique, on onsidère que
les yles de ompression-dilatation des éléments de uide sont isentropiques. Ce qui permet
d'admettre que la pression ne dépend pas de l'entropie. Elle est fontion uniquement de la
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densité. Dans es onditions, nous pouvons eetuer un développement limité de p en p0 autour
de ρ0 jusqu'à l'ordre 2 :
p = p0 +
∂P
∂ρ
(ρ− ρ0) + 1
2
∂2P
∂ρ2
(ρ− ρ0)2 (2.4)
où le terme
∂P
∂ρ
est homogène à une vitesse au arré, il sera noté C20 par la suite.
Linéarisation des équations onstitutives
Les équations que nous venons d'établir omportent des termes non linéaires. Elles peuvent
être linéarisées sous ertaines onditions. L'onde aoustique ne provoque que de faibles variations
des grandeurs physiques par rapport à leur valeur à l'équilibre, elles sont désignées par l'indie
a. Le uide est supposé initialement au repos, la vitesse est don nulle. Nous posons alors :
ρ , ρ0 + ρa
~v , 0 + ~va
p , p0 + pa
(2.5)
Tel que :
ρa
ρ0
, pa
p0
, va
C0
≈ O(ǫ)
ρa
ρ0
, pa
p0
, va
C0
<< 1 (2.6)
La dernière ondition fait intervenir le nombre de Mah aoustique
va
C0
où C0 est la élérité
de l'onde dans le uide. La linéarisation des équations est raisonnable si le nombre de Mah est
inférieur à 10−3. Suivant es hypothèses on peut négliger les termes des équations onstitutives
d'ordre supérieur à ǫ.
 Linéarisation de l'équation d'Euler
ρ0∂tva = −∂jpa (2.7)
 Linéarisation de l'équation de ontinuité
∂tρa + ρ0∂ivai = 0 (2.8)
 Linéarisation de l'équation d'état
pa = C
2
0ρa (2.9)
Equations de propagation
L'équation de propagation (i.e. l'équation d'Helmholtz) se déduit par une ombinaison de
la divergene de l'équation d'Euler et la dérivée temporelle de l'équation de ontinuité. Elle
se présente ii en fontion de la pression mais la vitesse et le potentiel sont aussi solution de
l'équation d'onde. Par la suite on omettra l'indie a par soui d'allègement d'ériture :
∇2p− 1
C20
∂2p
∂t2
= 0 (2.10)
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∇2 représente l'opérateur Laplaien. Dans le as où la dépendane temporelle de p est de
type exp(jωt) (i. e. en régime harmonique de pulsation ω), l'opérateur 1
C2
0
∂2
∂t2
peut être remplaé
par le veteur d'onde k2 = ω
2
C2
0
Nous herhons à présent l'expression d'une solution dans l'espae 3D. D'abord, réérivons
l'équation de propagation en oordonnées sphériques selon r le rayon :[
1
r
∂
∂r
r2
∂
∂
+ k2
]
p(r) = 0 (2.11)
La solution de ette équation diérentielle se présente sous la forme :
p(r) = A
exp(jkr)
r
(2.12)
Il s'agit d'une onde sphérique dont l'amplitude présente une déroissane typique en 1/r.
2.2.2 Atténuation
Phénomènes d'atténuation de l'énergie en transmission
Lors de la propagation, l'onde aoustique subit des pertes d'énergie d'origines multiples.
 Les pertes par divergene géométrique.
L'onde sphérique, au l de sa propagation, voit son énergie se répartir sur des surfaes de front
d'onde de plus en plus grandes. Pour des raisons de onservation de l'énergie, on observe une
déroissane de elle-i en 1/r2. Ce qui est en aord ave le terme obtenu pour la solution de
l'équation d'onde en 3D.
 Les pertes par atténuation fréquentielle.
Elles sont dues aux interations entre l'onde et le milieu de propagation. Plusieurs modèles basés
sur des relations empiriques (Leroy, Thorp, Franois et Garisson) dérivent et amortissement
en fontion des paramètres physio-himique du milieu (salinité, température, PH, pression...).
Atténuation au passage des interfaes
Au ours de sa propagation dans l'oéan, l'onde aoustique renontre des interfaes du guide
d'onde formé par la surfae (liquide/liquide) et le fond (liquide/solide). Les phénomènes qui en
résultent sont alors diérents (onversion onde P en onde S par exemple dans le as de l'interfae
liquide/solide). Nous ne traiterons que le as liquide/liquide. On désigne respetivement par pi,
pt et pr, la pression des ondes inidentes, transmises et rééhies.
pi = exp
(
j ω
C1
(x cos θ1 + z sin θ1)
)
exp(jωt)
pt = T exp
(
j ω
C1
(x cos θ2 + z sin θ2)
)
exp(jωt)
pr = R exp
(
j ω
C1
(x cos θ1 − z sin θ1)
)
exp(jωt)
(2.13)
Nous appliquons les onditions de ontinuité à l'interfae pour la pression et la vitesse en
z = 0.
[p] = 0[
1
ρ
∂p
∂z
]
= 0 (2.14)
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Figure 2.2  Passage d'une onde à l'interfae liquide/liquide. Représentation dans le plan sagittal
[Josso 10℄.
Nous introduisons l'impédane aoustique du milieu homogène par Z0 = −Pv = ρ0C0cos θ0
Après quelques aluls pour la résolution de e système, nous pouvons établir l'expression de
la loi de Snell-Desartes :
cos θ1
C1
=
sin θ2
C2
(2.15)
Nous en déduisons l'expression des oeients de réexion R et de transmission T :
R = Z2−Z1
Z2+Z1
T = 2Z2
Z2+Z1
T = 1 +R
(2.16)
Les réexions sur la surfae de l'eau sont aratérisées par une importante rupture d'impé-
dane aoustique entre l'eau de mer (élérité : 1500 m/s, masse volumique : 1000 kg/m3 ) et l'air
(élérité : 340 m/s, masse volumique : 1.2 kg/m3 ). Les oeients de réexion et de transmission
deviennent R ≈ −1 et T ≈ 0. Peu d'énergie est transmise dans l'air, l'essentiel est rééhi sous
l'eau et l'onde subit un déphasage de π. L'interfae eau/air agit omme un miroir quasi-parfait
fae aux ondes aoustiques. Notons que ette approximation n'est vériée que lorsque la mer est
alme, les réexions sur le fond sont plus omplexes à traiter. En eet, les impédanes aoustiques
sont souvent du même ordre. Une partie de l'énergie inidente est don transmise et rééhie
en proportion de R et T suivant les angles dérits par la relation de Snell-Desartes. Il existe
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toutefois un angle d'inidene ritique pour lequel le oeient de réexion devient omplexe.
Alors l'essentiel de l'énergie est rééhi, on dit qu'il y a réexion totale. L'angle ritique est donné
par la relation θc = arccos
C1
C2
.
Propagation du son en milieu oéanique
La vitesse du son dépend surtout de la température, de la pression et de la salinité. Or, en
milieu oéanique, es paramètres varient en fontion de la profondeur et subissent l'inuene des
saisons. La élérité du son suit don un prol selon z, propre à haque région. On observe souvent
4 zones partiulières. La première est appelée ouhe de surfae. Elle est exposée au rayonnement
solaire, aux variations de températures noturne/diurne et hahutée par les vagues, bulles, vent. . .
La élérité du son y est très utuante sur de ourtes éhelles de temps. La hausse de pression
inuene prinipalement la élérité. Celle-i augmente ave la profondeur. La deuxième est la
thermoline saisonnière. Cette ouhe subit enore l'inuene des saisons. La troisième est la
thermoline prinipale. La température déroît ave la profondeur et surpasse l'inuene de la
pression. La élérité déroît jusqu'à la ouhe isothermale profonde. La température est alors
onstante pendant que la pression augmente toujours. La élérité augmente de nouveau jusqu'au
fond.
Figure 2.3  Prols de élérité typique [Josso 10℄.
L'onde aoustique se propage don dans un milieu dont la élérité varie ontinûment. Cette sit-
uation peut être traitée partiellement en introduisant l'expression de la pression telle que l'ampli-
tude A et la phase S sont réels et dépendent de la distane de propagation p(r) = A(r) exp(iS(r))
En injetant ette expression dans l'équation d'Helmholtz, nous obtenons deux équations :
 l'équation de transport régissant l'amplitude des ondes en milieux d'indie variable,
 l'équation Eikonale dérivant le omportement des ondes dans un tel milieu.
Après quelques aluls et approximation sur la deuxième équation, nous aboutissons à :
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cos θ(z)
c(z)
= constante (2.17)
où θ(z) est l'angle entre le rayon de l'onde et la surfae à la profondeur z, c(z) la élérité du
son à la profondeur z.
Cette relation orrespond à la généralisation de la loi de Snell-Desartes. En eet, ette
situation peut être taitée en onsidérant que l'onde se propage dans un milieu à n interfaes
d'indie variable (milieux stratiés). Selon la loi de Snell-Desartes, haune d'elles va dévier la
diretion d'un rayon. La propagation d'un rayon n'est plus retiligne. Toutefois l'approximation
retiligne reste valable par petits fonds, 'est-à-dire lorsque h < 10λ, ave λ la longueur d'onde.
Les situations de prol de élérité présentant des minima loaux engendrent des henaux de
propagation. Ce sont de véritables guides d'onde, où l'énergie aoustique est analisée sur de
longues distanes. Le prol dérit en gure 2.3 présente 2 extrema réant un henal de surfae
et un henal de propagation profond. La gure 2.4 présente un exemple de prol de élérité et
une simulation de laner de rayon dans es onditions.
Figure 2.4  Prol de élérité et traé de rayons typiques de la mer Méditerranée. La soure
est située à une profondeur de 100 mètres et est illustrée par un erle. On peut remarquer
la présene de rayons réfratés (traits pleins), de rayons réfratés et rééhis en surfae (traits
hahurées) et de rayons réfratés, rééhis fond et surfae (traits pointillés hahurés) [Josso 10℄.
Notion d'énergie aoustique
L'énergie aoustique se dénie omme la variation d'énergie induite par le passage de l'onde
dans un uide homogène et au repos. La notation 〈〉 désigne l'opérateur moyenne. La densité
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totale d'énergie est donnée par :
〈δW 〉 = 1
2ρ0C20
〈
p2
〉
+
1
2
ρ0 〈~v~v〉 (2.18)
On reonnaît à gauhe, un premier terme d'énergie inétique liée à la vitesse des partiules de
uides autour de leur position d'équilibre. Le deuxième terme exprime l'énergie potentielle liée
aux eets de ompressibilité du uide. Pour une onde sphérique, la relation ~v = p
ρ0C0
~n, permet
de monter l'équipartition de l'énergie potentielle et inétique :
〈δW 〉 = 1
ρ0C20
〈
p2
〉
= ρ0 〈~v~v〉 (2.19)
L'énergie aoustique est don proportionnelle au arré de la pression. L'amplitude du signal
mesuré est liée à la pression par une relation linéaire. L'énergie du signal reçu par l'hydrophone
est don proportionnelle à la pression au arré. Par onséquent, l'énergie aoustique est aessible
via l'énergie du signal par une relation de proportionnalité.
2.3 A propos de la détetion
La détetion onsiste à repérer une information d'intérêt dans un proessus. Dans e travail,
il s'agit d'identier, dans des enregistrements aoustiques ontinus, les émissions sonores de
ertaines espèes de étaés séletionnées à l'avane suivant le ou les objetifs sientiques de
l'étude. On peut également restreindre la détetion à un type de son partiulier émis par l'espèe
(par exemple déteter uniquement les lis des dauphins et non leurs siements).
Le plus simple déteteur onsiste à aluler l'énergie du signal sur une fenêtre temporelle
glissante et de faire l'hypothèse qu'une émission sonore aura une amplitude plus importante
que elle du bruit de fond, le reste étant onsidéré omme du bruit. Il est possible de déliner
ette approhe dans le domaine fréquentiel, orant la possibilité dans e as, de hoisir une ou
plusieurs bandes fréquentielles en fontion des aratéristiques des émissions sonores de l'espèe
ou des espèes de étaés visées. L'intérêt de ette tehnique est qu'elle ne néessite auun a
priori sur le signal à déteter. Il est possible d'améliorer les performanes en utilisant un seuil
adaptatif qui réglé automatiquement par rapport au niveau de bruit ambiant (par exemple, en
le réajustant haque heure). Il est également possible de omparer des énergies sur 2 bandes
fréquentielles diérentes : elle où l'on herhe les émissions sonores d'une espèe et une autre à
l'extérieur de ette bande fréquentielle. Ainsi, lorsque es 2 valeurs énergétiques ne sont pas on-
stantes ou s'éloignent l'une de l'autre, la présene d'un événement sonore d'intérêt est soupçonné.
Plus réemment, il a été introduit pour la détetion des transitoires dans les enregistrements,
le reours à l'opérateur de Teager-Kaiser (Kaiser, 1990, 1993). Ce déteteur a été appliqué ave
suès sur la détetion de lis de ahalots (Kandia and Stylianou, 2005, Lopatka et al., 2008).
Malheureusement, es tehniques basées sur l'énergie dépendent du rapport RSB et leurs perfor-
manes ont tendane à déliner lorsque le rapport signal-sur-bruit déroît notamment lorsqu'il
atteint des valeurs négatives inférieures à -5 voire -10 dB.
Une autre approhe onsiste à tenir ompte des informations a priori sur les émissions sonores
des étaés. L'ensemble des espèes émettent des signaux stéréotypés ayant des aratéristiques
temporelles et fréquentielles déterministes. Les plus usuelles sont la durée, la forme, l'ampli-
tude, la fréquene fondamentale, la présene d'harmoniques voire de formants. Il est également
possible d'utiliser es aratéristiques pour réer des signaux de référene (template), puis d'u-
tiliser es référenes pour réer un déteteur basé sur la orrélation temporelle ou fréquentielle
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[Mellinger 00℄. Les aratéristiques peuvent également être basées sur l'extration de paramètres
purement mathématiques n'ayant pas obligatoirement de signiation physique laire ou immédi-
ate mais issus de transformées mathématiques : les transformées en ondelettes, la représentation
de Shur, les modes intrinsèques issus de la transformée de Hilbert-Huang, La réurrene de
phase [Lopatka 05, Adam 05, Adam 08, Lelandais 08, Lebot 14℄. . . Ces paramètres peuvent être
utilisés ensuite pour la lassiation des sons détetés, notamment leur attribution à une espèe.
2.4 Estimation de distane soure-réepteur
2.4.1 Conept des hydrophones virtuels
Dans l'oéan, la propagation des ondes aoustiques se fait dans un volume ontraint par
deux limites : la surfae et le fond marin. Sur es deux dioptres, les oeients de réexion et
d'absorption ne sont pas les mêmes. Alors que pour la surfae, la réexion des ondes sonores de
fréquene inférieure à 10 kHz est onsidérée omme quasi-totale, il est en diéremment pour le
fond marin. Dans e as, plusieurs paramètres sont à prendre en ompte : les diérents types de
sédiments (et notamment la ouhe du premier sédiment), la bathymétrie, le relief. . . Toutefois,
dans ertains as, les hydrophones disposés dans la olonne d'eau peuvent reevoir une émission
sonore via un trajet diret et via des trajets plus omplexes, issus d'une ou de plusieurs réexions
ave la surfae et/ou le fond marin.
Suivant la profondeur de l'hydrophone, les propriétés de réexion du fond et l'état de la
surfae, les hydrophones peuvent reevoir le signal issu du trajet diret suivi des trajets indirets
dûs aux réexions simples et aux réexions multiples.
Par des relations de géométrie, on peut montrer que ette situation est équivalente à un réseau
d'hydrophones unidimensionnel dont 1 est réel et les autres virtuels [Josso 10, Au 08, Mouy 67℄.
Ce réseau est onstitué d'autant d'hydrophones virtuels qu'il y a d'éhos du aux réexions.
Cette méthode a été appliquée ave suès pour la loalisation de ahalots au ours de leur
plongée [Laplanhe 05℄. Les lis de ahalot, émis à très fortes intensité (>190 dB re1uPa à
1 m) et de bande passante large (ave des pis fréquentiels autour de 10 kHz) sont de très
bons andidats pour générer des éhos failement détetables, notamment par grand fonds et
lorsque la nature du fond est partiulièrement réetante (type rohe par exemple). Ainsi, dans
le as favorable où le ahalot est relativement prohe de l'hydrophone (l'intensité reçue en trajet
diret reste supérieure à 150 dB) et que les onditions favorisent les réexions multiples (fond
marin rééhissant, type rohe et mer alme en surfae minimisant la dispersion), il est possible
d'enregistrer plusieurs éhos. Si de plus, l'animal est dans l'axe de l'hydrophone ou qu'il pointe
vertialement vers le bas ou vers le haut, les éhos sont plus énergétiques et don plus failement
détetables dans les enregistrements. Si le signal aquis omporte le trajet diret, une réexion
fond et une réexion, alors la profondeur peut être déduite ainsi que la distane horizontale de
l'animal [Laplanhe 05℄.
zs =
4zbτds(zb − zh)− c20τdsτdbτsb
4(zbτds + zhτsb)
(2.20)
c0τd =
4zszh − (c0τds)2
2C0τds
(2.21)
xs = ±
√
(c0τd)2 − (zs − zh)2 (2.22)
où zb est la profondeur du fond, zh la profondeur de l'hydrophone, τds, τdb et τsb sont les temps
de retard respetivement diret/rééhi surfae, diret/rééhi fond et rééhi surfae/rééhi
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fond. τd est le temps de propagation du trajet diret et c0 la élérité du son dans la olonne
d'eau.
En pratique, le signal reçu ne omporte souvent qu'une partie de es diérents trajets aous-
tiques e qui rend diile l'utilisation systématique de ette méthode.
2.4.2 Equation du sonar passif
Lorsqu'une onde aoustique se propage dans milieu, son énergie est atténuée. L'atténuation
dépend en partie de la distane parourue. Il est don possible de relier les pertes d'énergie à la
distane soure-réepteur. Etablissons tout d'abord l'expression, en dB, de l'énergie du signal E
reçu à la distane r de la soure en fontion du niveau d'énergie à la soure ESL et des pertes
par transmission (TL) [Viala 07, Au 08℄ pour une fréquene donnée. Nous nous plaçons dans le
adre d'une onde sphérique divergente omnidiretionnelle (le modèle de divergene ylindrique
peut être onsidéré). Nous admettons aussi que l'émetteur et le réepteur sont omnidiretionnels
et qu'il n'y a pas de gain apporté par le apteur ou le pré-traitement. L'énergie reçue s'exprime
alors ainsi :
E(r, f) = ESL(f)− TL(r, f)−NL(f), (2.23)
où NL est le niveau de bruit ambiant ou bruit de masquage. Ce bruit provient de 4 ontributions
majeures [Zimmer 11℄ :
1. Le bruit de surfae généré par l'agitation des masses d'eau et l'élatement des bulles en
surfae. Ce terme est dépendant de la fréquene, de l'état de la surfae (vent) et de la
profondeur du apteur. Notons qu'il s'agit de la ontribution la plus large bande [Lurton 98℄.
2. Le bruit de bateaux issu du rayonnement des bruits de mahines via la struture rigide des
oques. A ela s'ajoute les bruits de avitation générés par la rotation de l'hélie. L'énergie
spetrale est prinipalement limitée à la bande [10; 1000] Hz.
3. Le bruit de turbulene oéanique sensible à très basse fréquene (< 10 Hz).
4. Le bruit thermique produit par l'agitation aléatoire des moléules du milieu. La gamme
spetrale impatée est très haute fréquene (> 100 kHz).
En gure 2.5, le spetre du bruit est représenté en éhelle logarithmique. La ourbe en trait
plein foné est la somme des 4 ontributions dérites i-dessus. Le bruit ambiant est prinipale-
ment basse fréquene, à 10 kHz le niveau d'énergie spetral est de 30 dB. Cette ourbe n'est
qu'une estimation théorique du bruit basée sur des modèles empirique mais ne remplae pas des
mesures in situ.
Le terme TL peut être déomposé omme :
TL(r, f) = 20 log10 (r) + α(f)r , (2.24)
où r est la distane de propagation (en m), f est la fréquene (en Hz) et α est le oeient
d'atténuation fréquentielle en (dB.m−1). Le premier terme de l'équation 2.24 est dû aux pertes
par divergene géométrique. Le deuxième terme est induit par les interations entre l'onde est les
partiules du milieu. On peut onsidérer plusieurs modèles : Leroy [Leroy 65℄, Thorp [Thorp 67℄...
Nous donnons ii l'expression du modèle de Thorp adapté à la desription de l'oéan atlantique
exprimant la dépendane fréquentielle de l'atténuation :
α(f) ,
f2
0.9144
(
0.1
1 + f2
+
40
4100 + f2
)
. (2.25)
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Figure 2.5  Modèle de bruit ambiant pour une mer alme, un état de tra maritime limité et
une profondeur d'observation de 100 m [Zimmer 11℄.
Le oeient d'atténuation fréquentielle α alulé selon Eq. (2.25) est illustré en Fig. 2.6. On
remarque que l'atténuation n'est pas linéaire et que les hautes fréquenes s'atténuent plus forte-
ment que les basses fréquenes.
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Figure 2.6  Coeient α (en dB.km−1) en fontion de la fréquene (kHz) selon Thorp
[Thorp 67℄.
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En première approximation, on peut négliger l'atténuation fréquentielle devant les pertes
par divergene. La dépendane en fréquene des TL devient négligeable, e qui nous permet de
raisonner à partir de l'énergie totale du signal E0. Le problème r = F (E0) néessite alors un
modèle théorique ou statistique du SL. l'équation sonar est solvable dans le as de soures aous-
tiques ontrlées dont le niveau à la soure (SL) est stable et dont le diagramme de rayonnement
est onnu. Dans le as des soures aoustiques bioaoustiques (non-ontrlées), ette méthode
devient beauoup plus diile à mettre en ÷uvre du fait de la diretivité spéique des biosonars
et du aratère arbitraire des produtions sonores.
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2.5 Extration des aratéristiques sonores des étaés
2.5.1 Sur les transitoires : exemple sur les ahalots
Mode prodution sonore : le biple aoustique
Les odontoètes disposent d'un appareil de prodution sonore assoié à un système éholoatif
très développé ontenu dans le omplexe naso-frontal [Au 93℄. Cette aptitude à utiliser les ondes
aoustiques tant pour la hasse que pour la ommuniation entre individus est probablement à
l'origine de leur suès éologique. En eet, ils peuplent tous les oéans, la plupart des mers et
ertaines régions uviales. Parmi les odontoètes, le ahalot présente une taille disproportionnée
et le plus haut niveau de perfetionnement de l'organe de prodution aoustique (1/3 de la masse
et de la taille totale de l'animal).
Les lèvres phoniques sont omposées de tissus onjontifs en ommuniation ave les poumons
et l'évent. En régime de plongée, les lèvres phoniques fontionnent en iruit fermé ave les
poumons et peuvent initier une vibration aoustique orientée vers l'arrière du omplexe naso-
frontal. Ce système est omposé d'un premier module graisseux appelé organe à spermaeti, d'un
réeteur aoustique nommé sa frontal et d'un seond module graisseux, le junk, faisant oe
de foaliseur aoustique. L'animal projette un signal diretif devant lui de puissane variable. Le
omplexe naso-frontal est un véritable diple aoustique biologique [Laplanhe 05℄. L'ého est
reçu et transmis au erveau par le biais de la mâhoire inférieure dissoiée de la partie supérieure
sur le plan osseux. Une représentation shématique du omplexe naso-frontal est donnée en gure
2.7.
Le ahalot émet des signaux transitoires appelés lis. Certains sont destinés à la ommu-
niation entre individus d'autres servent à l'éholoation. L'intervalle entre les lis est appelé
Inter Cli Interval (ICI). Celui-i varie au ours du temps en fontion de l'ativité de l'animal :
il diminue à mesure qu'il se rapprohe de sa proie (phase de  burst ). On remarque qu'une
rédution d'ICI s'aompagne d'une diminution de l'énergie des signaux émis. En eet, l'animal
est limité physiologiquement par la onstante de temps de son organe de prodution sonore et le
fait qu'il fontionne en iruit fermé.
Nous dérivons ii le méanisme de prodution des lis de ahalot (la gure 2.7 illustre les
étapes) :
1. la ontration des lèvres phoniques initialise une vibration aoustique (P0) faiblement di-
retive de puissane moyenne.
2. une partie de ette onde se propage dans le milieu marin.
3. l'autre est transmise à travers l'organe à spermaeti vers l'arrière du omplexe naso-frontal
et se rééhit sur le sa frontal.
4. à e stade, le signal eetue 3 trajets aoustiques diérents :
 une partie rayonne diretement dans le milieu (PF1).
 une autre est transmise dans le junk, omposé de masses graisseuses et assurant un rle
de lentille aoustique ; le signal y subit une foalisation le rendant plus énergétique et
diretif avant d'être émis vers l'avant de l'animal (PJ1).
 une dernière partie du signal rééhi sur le sa frontal traverse l'organe à spermaeti vers
le sa distal.
5. une partie rayonne dans l'environnement (P1) l'autre est rééhie de nouveau vers l'arrière
et aomplit un nouveau yle PF2, PJ2, P2... [Laplanhe 05℄. Les signaux de type PJ ne
seraient observables que dans le as où l'hydrophone est plaé prohe de l'axe du ahalot
( on axis ).
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Figure 2.7  Coupe sagittale de la tête du ahalot et trajets issus de la vibration initiale P0
responsables de la struture multipulsée [Laplanhe 05℄.
Les lis présentent une struture typique dite multipulsée, onséquene du mode de produ-
tion sonore ainsi dérit. L'ordre des pulses en termes de temps d'arrivée varie selon la position
du réepteur par rapport à l'axe antéro-postérieur du ahalot [Laplanhe 05℄. La struture tem-
porelle d'un li "vu" dans l'axe (on axis) dière de la struture d'un li "vu" hors de et axe.
La gure 2.8 représente e as ave les pulses labélisées.
Comme nous l'avons vu préédemment les pulsations mesurées proviennent de réexions
suessives dans la tête du ahalot. Les diérenes de temps d'arrivée entre P0 et P1, P1 et P2
sont onstantes et orrespondent au temps mis par le son pour parourir un aller retour dans
la tête. La mesure de es retards et la onnaissane de la élérité du son dans le spermaeti
peuvent permettre d'évaluer la taille de la tête. Ce retard est baptisé Inter Pulses Interval (IPI).
En supposant que la élérité du son dans le spermaeti est prohe de elle du son dans l'eau de
mer C0, la taille de la tête est donnée par : IPI.C0/2. Une loi d'éhelle permet de retrouver la
taille de l'individu (abaques) [Goold 96℄. Une proposition de mesure automatique est proposée
par la thèse de Abeille [Abeille 13℄
Diretivité et ontenu fréquentiel
Les pulsations issues de e mode de prodution dièrent par leur ontenu fréquentiel, leur
diretivité et leur intensité. La pulsation diretive PJ1 présente une fréquene entroïde d'environ
15 kHz pour un niveau de 240 dB re : 1 µPa [Mohl 00℄. Les autres pulsations peu diretives
montrent une entroïde de l'ordre de quelques kHz pour un niveau d'environ 180 dB re : 1 µPa
[Zimmer 04℄.
L'eaité des signaux émis en terme d'éholoalisation est, entre autres, onditionnée par
leur fréquene. En eet, elle-i doit orrespondre à une longueur d'onde inférieure à la taille
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Figure 2.8  Diérents types de pulses suivant la position de l'hydrophone. On-axis (en haut)
et o axis (en bas). Illustration tirée de la thèse de C. Laplanhe, 2005 [Laplanhe 05℄.
des proies. Un intervalle de fréquene de 1 à 15 kHz permet de loaliser des proies de 10 m à
1,5 m, e qui semble orrespondre à son régime alimentaire. Le niveau sonore global en sortie de
l'animal présente un diagramme de diretivité représenté en gure 2.9.
Figure 2.9  Représentation du diagramme de diretivité des émissions sonores du ahalot
dans un plan longitudinal [Zimmer 05℄.
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Dans [Au 93℄, l'auteur propose d'utiliser le modèle aoustique baé du piston irulaire plan
pour simuler la diretivité des émissions de lis d'odontoètes. L'équation 2.26 donne l'expression
de la pression p rayonnée à une distane r de la soure en fontion de l'angle θ de réeption :
p(θ) = (j/2)
ρack
r
2
J1(ka sin(θ))
ka sin(θ)
; (2.26)
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Figure 2.10  Diagramme de diretivité du rayonement d'un piston irulaire plan de diamètre
8.5 m. A gauhe pour la fréquene 10 kHz, à droite pour la fréquene 40 kHz.
où ρ est la masse volumique du milieu de propagation, a le diamètre du piston, c la élérité
du son dans le milieu, et le veteur d'onde assoié à une pulsation de fréquene f telle que k = 2π
λ
et λ = c
f
. La gure 2.10 represente le module de la pression à 1 m pour des fréquenes de f = 10
kHz et f = 40 kHz. On onstate que le diagramme est d'autant plus diretif que la fréquene est
elevée.
2.5.2 Sur les voisements : exemple des unités sonores de baleines à bosse
Au ours de l'automne et de l'hiver, les interations entre les diérentes baleines à bosse sont
partiulièrement intenses. Il s'agit de la saison de reprodution et ette espèe de mystiète dé-
ploie des stratégies individuelles omplexes, basées sur des ations d'attrations mâles/femelles,
d'intimidation entre les mâles et de délimitations des territoires. Dans es éhanges, les ativités
voales oupent une plae très importante. Ces baleines émettent une large diversité de sons,
de nature pulsée et de nature harmonique [Cazau 13℄. En partiulier, ertains mâles émettent
des voalises organisées dans le temps, sous forme de séquenes et de phrases onstituant le
leitmotiv d'un hant [Payne 71℄. Ces voalises, nommées  unités sonores , sont de omplexités
variables : de durée limitée, bornées par 2 silenes, de forte intensité aoustique (supérieure à
160 dB re 1uPa à 1 m), ave une fondamentale basse fréquene (de l'ordre de 100 Hz), ave
ou sans harmonique ou formant pouvant s'étendre au-delà de 10 kHz (gure 2.11). Leurs ara-
téristiques temporelles et fréquentielles sont liées à l'anatomie de leur zone laryngée et à leurs
motivations omportementales [Reidenberg 07, Adam 13, Cazau 13℄. Certaines variations de es
aratéristiques ont été signalées et peuvent ontenir de l'information [Au 05℄. L'hypothèse prin-
ipale est que es hants jouent un rle dans l'attration des femelles [Winn 78, Medrano 94℄
et éventuellement dans la défense territoriale [Tyak 81℄. Diérentes équipes ont montré que la
distane entre deux mâles qui voalisent est plus grande que elle entre deux mâles silenieux
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[Frankel 95, Darling 01℄. Baker et Herman ont émis l'hypothèse que les hants pouvaient per-
mettre la synhronisation de l'ovulation [Baker 84℄. Ces hants sont prédominants dans la zone
de reprodution mais ont également été enregistrés lors de la migration et de temps en temps
dans la zone d'alimentation [Clapham 90, Clark 04℄. Ce manque de onnaissane est expliqué
par le fait que les zones d'alimentation ne sont pas adaptées pour les observations visuelles et
aoustiques, ontrairement aux zones de reprodution.
Miksis indique que  la struture des hants de baleines à bosse de l'hémisphère nord a
été étudiée davantage que elle des populations de l'hémisphère sud  [Miksis-Olds 08℄. Noad
évoquent la opie de hants entre les mâles de la te Est australienne et eux de la te Ouest
australienne [Noad 00b℄. C'est la première fois qu'une  révolution ulturelle  a été montrée
hez ette espèe.
Même si dans les années 1980 Payne a préisé la struturation des hants, ils sont toujours
étudiés et la grande variété de es unités sonores dérite i-avant rend leur analyse très diile
pour les lassiateurs automatiques. Les hants sont yliques et omposés d'une séquene
ontinue et struturée de sons pouvant être répétés plusieurs fois de façon ontinue. Les hants
sont déomposés en unités sonores (un son ontinu entre deux silenes) ; plusieurs unités formant
une séquene, les séquenes formant une phrase, plusieurs phrases formant un thème de hant
[Payne 71℄. Celui-i dure en moyenne 2 à 4 minutes, parfois plus de 10 minutes. Trois à neuf
thèmes de hant peuvent former un hant. Les hants évoluent au ours d'une saison, d'une année
à l'autre, ave des modiations substantielles des aratéristiques de ertaines unités sonores,
la disparition de ertaines unités sonores et l'apparition de nouvelles. Les hants sont également
diérents d'une région à l'autre. La gure 2.11 est un exemple de représentation temps fréquene
de hant de baleine à bosse. La struturation automatique de e hant a été posée en hallenge
internationale par l'équipe DYNI au workshop NIPS4B assoié à NIPS 2013 [Glotin 13d℄, dans
le adre du projet SABIOD de la MI CNRS MASTODONS, les détails et le signal omplet sont
en ligne sur http ://sabiod.org. On distingue environ 8 unités sonores.
Plusieurs méthodes ont été suggérées pour la détetion des unités sonores, leur segmenta-
tion puis leur lassiation. Le ltre adapté et la orrélation de spetrogramme [Mellinger 00,
Abbot 12℄ sont, enore atuellement largement utilisés par la ommunauté des herheurs en
bioaoustique. Plus réemment, des tehniques issues du traitement des images ont été délinées
pour analyser des représentations temps-fréquenes, omme notamment la détetion de on-
tours [Gillespie 04, Mallawaarahhi 08, Madhsudhana 08℄ et le Pith traking [Oswald 07,
Shapiro 09, Baumgartner 11℄. Urazghildiiev et Clark (2006) ont proposé une approhe statistique
basée sur le test du maximum de vraisemblane [Urazghildiiev 06℄. La mesure de l'entropie a
également été appliquée ave suès [Suzuki 06℄. Plusieurs méthodes utilisées pour analyser la
parole humaine ont été appliquées aux baleines à bosse. En eet, on observe de nombreuses
similitudes, notamment la présene de voalisations de type voisé et non voisé telles que dénies
dans [Merado III 98℄. Les unités sonores des baleines à bosse ont été analysées en utilisant le
odage par prédition linéaire (LPC) [Merado III 98℄, le ontenu énergétique sur une fenêtre
de temps spéique [Rikwood 08℄, l'analyse spetrographique [Suzuki 06℄, les oeients ep-
straux à éhelle Mel (MFCC) [Helweg 96, Mazhar 08, Piot 08, Glotin 08b, Pae 10℄, l'anité
de propagation [Glotin 08b℄, Kmeans [Pae 10℄, la lassiation par artes auto-organisatries
(SOM) [Merado III 98, Suzuki 06℄, les modèles de Markov ahés (HMM) [Pae 11℄, la déter-
mination de la longueur de fenêtre glissante par estimation de l'entropie (SWML) [Suzuki 06℄ et
les réseaux neuronaux. La grande variété des méthodes utilisées par les herheurs pour analyser
les voalisations des baleines à bosse reète la grande diversité des aratéristiques intrinsèques
de es sons [Harris 06℄.
Une des diultés dans l'analyse automatique des hants de baleines à bosse est que eux-i
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Figure 2.11  Spetrogramme d'un hant de baleine à bosse. Début : 5 min 40 s, n : 6 min et
en ordonnées de 0 à 22.05 kHz, odé sur 512 bins (t alulée sur 1024 points sur une fenêtre de
10 ms). Enregistré par Darewin à la Réunion.
sont évolutifs dans le temps, laissant penser que le nombre d'unités sonores est illimité. Pour
pallier ette situation, et dans le but de mieux analyser les hants d'une année sur l'autre et sur
des populations de diérentes régions, nous avons déni le onept de sous-unité [Glotin 08b,
Pae 09℄. Nous suggérons qu'une ou plusieurs sous-unités sont présentes pour omposer une unité
sonore. L'intérêt de ette approhe est de montrer que le nombre de sous-unités est limité voire
restreint et qu'elles pourraient être utilisées pour aratériser les unités des hants, non limitées,
mais onstruites à partir des ombinaisons de sous-unités temps-fréquenes.
Néanmoins, la sous-unité et le onept de l'unité doivent enore être améliorés et entièrement
automatisés. Les travaux de [Pae 09℄, ne proposent pas un odage non supervisé sous ontrainte
de parimonie. L'analyse et le regroupement des veteurs MFCC sont eetués par une simple
analyse de voisinage (à diérentes éhelles de temps), sans extraire les éléments odant le plus
eaement les signaux (hants, artiulations...). L'équipe de Piot onstruisent des lasses d'u-
nité de hant sur des mesures de fondamentale et de prosodie, suivies d'un regroupement en
six lasses ave un ritère de Bouldwin [Piot 08℄. Mais e regroupement est dépendant de l'ini-
tialisation, problème onnu des algorithmes kNN. Dans l'artile de [Glotin 13e℄, il est proposé
de regrouper des unités de hant extraites de déomposition parimonieuses pour obtenir des
représentations plus eaes en suivi d'animaux et analyse des hants.
2.6 Conlusion
Dans e hapitre, nous avons ommené par dérire les moyens prinipaux pour la mise en
÷uvre de mesures aoustiques et l'organisation générale de la haîne de mesure. Puis, nous avons
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rappelé les éléments théoriques lassiques de l'aoustique sous-marine permettant d'aboutir à
des modèles de perte d'énergie lors de la propagation du signal.
Par la suite nous eetuons une présentation des méthodes d'analyse mono-hydrophone déjà
existantes en lien ave les ontributions de ette thèse. Pour l'estimation de distane, nous
dérivons les méthodes basées sur le onept des hydrophones virtuels ainsi que elles utilisant
l'équation du sonar passif.
Nous terminons e hapitre en préisant l'état des onnaissanes sur les aratéristiques des
signaux émis par les espèes hoisies pour nos études :
 le ahalot pour les signaux transitoires,
 la baleine à bosse pour les signaux ontinus de type voisements.
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3.1 Base théorique
Le modèle théorique d'atténuation intra-spetrale "ISAT" que nous proposons a pour ob-
jetif, à partir du signal enregistré à l'hydrophone, d'estimer la distane parourue par l'onde
aoustique depuis la soure qui l'a émise. Le fateur de perte par transmission TL dépend de la
fréquene et de la distane parourue. Le partie appelée atténuation fréquentielle est dépendante
de la fréquene de manière non linéaire. Ce terme à tendane à favoriser les basses fréquenes par
rapport aux hautes fréquenes (eet passe-bas). La onséquene est don une déformation du
spetre original. Celle-i est d'autant plus importante que la distane de propagation est grande.
Une analyse à l'éhelle intra-spetre permettra de relier ette déformation à la distane soure
réepteur an de l'estimer. Notre première approhe se veut théorique et tente de fournir à partir
de la physique, une relation simple entre un desripteur spetral et la distane à estimer. Le but
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de ette expression est de se défaire des termes dérivant la divergene géométrique et surtout du
niveau à la soure (SL) moyennant des simpliations. L'originalité de ette approhe est d'ex-
ploiter le ratio des énergies de 2 bandes de fréquenes. Dans e raisonnement, nous onsidérons
uniquement le signal issu du trajet diret, selon un modèle de propagation géométrique en milieu
isotrope. Nous n'intégrons don pas les pertes d'énergie dues aux réexions en se plaçant en
espae libre. Cette étude vise à valider des estimations de distane ompte tenu des hypothèses
simpliatries utilisées pour établir e modèle théorique.
Soit x(t; r) le signal temporel reçu à l'instant t, à la distane r de la soure, sur une durée
d'observation T et X(f ; r) sa transformée de Fourier. Selon le théorème de Parseval, l'énergie du
signal peut s'exprimer à partir du spetre par :
E ,
∫
|X(f ; r)|2df. (3.1)
Les signaux onsidérés sont large-bandes, 'est-à-dire de durée brève devant la fenêtre d'ob-
servation de durée T et peuvent être dérits omme une somme de signaux monohromatiques.
L'intensité totale reçue résulte de la ontribution de toutes les omposantes fréquentielles, subis-
sant haune leur propre loi de déroissane.
Soit ǫ(r, f) l'énergie élémentaire exprimé en dB à partir de l'équation 2.24 :
ǫ(r, f) , ǫ0(f)− TL(r, f)
= ǫ0(f)− 20 log10 (r)− α(f)r,
(3.2)
où ǫ0(f) est l'énergie élémentaire en sortie de la soure et α est le oeient d'atténuation
fréquentielle selon Thorp dérit dans l'équation 2.25 et représenté en gure 2.6. Alors l'énergie
totale en dB s'exprime omme l'intégrale de toutes les ontributions :
EdB(r) ,
∫
ǫ(r, f)df. (3.3)
Nous supposons qu'il est possible d'approximer l'équation 3.3 à partir du signal mesuré par
un passage en déibel de l'équation 3.1. On a alors :
EdB = 10 log10
(
E
Eref
)
, (3.4)
où Eref est le niveau d'énergie de référene. Puis, nous proédons de la manière suivante :
dans l'équation 3.3, nous remplaçons i)Le terme de gauhe par sa forme intégrale et ii) le terme
de droite par l'expression donnée par l'équation 3.1. Nous obtenons don :∫ (
ǫ0(f)− 20 log10 (r)− α(f)r
)
df
= 10 log10

∫
|X(f ; r)|2df
Eref
 . (3.5)
En pratique l'équation 3.5 n'est pas solvable ar le terme ǫ0 est inonnu. Nous proposons alors
de mesurer le ratio des énergies de 2 bandes de fréquenes, e qui est équivalent à une diérene
en dB. La relation donnée par l'équation 3.5 peut être étendue à une bande de fréquene. Nous
réérivons alors l'équation 3.5 pour une bande de fréquene B1 = [F1, F2] telle que F1 < F2.
L'expression de l'énergie en déibel de ette bande est donnée i-dessous :
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∫ F2
F1
(
ǫ0(f)− 20 log10 (r)− α(f)r
)
df
= 10 log

∫ F2
F1
|X(f ; r)|2df
Eref
 .
(3.6)
Introduisons une seonde bande de fréquene B2 = [F
′
1, F
′
2] ave F1 < F2 < F
′
1 < F
′
2 sans
reouvrement entre les bandes. En érivant Eq. 3.6 pour B2 et en onsidérant la diérene entre
les 2 bandes d'énergie, nous obtenons :
∫ F2
F1
(
ǫ0(f)− 20 log10 (r)− α(f)r
)
df
−
∫ F2′
F ′
1
(
ǫ0(f)− 20 log10 (r)− α(f)r
)
df
= 10 log10
(
E1
E2
)
,
(3.7)
où
E1
E2
est le ratio des énergies intégrées sur leur bande respetive. De manière à simplier
l'équation 3.7, nous proposons 2 hypothèses :
 hypothèse 1 (hyp.1) : nous hoisissons arbitrairement des bandes de taille égale ∆B1 =
F2−F1 et ∆B2 = F ′2−F
′
1, e qui permet d'agir sur les bornes d'intégration. Nous obtenons
alors :
(F2 − F1) = (F ′2 − F ′1)∫ F2
F1
20 log10(r)df =
∫ F2′
F ′
1
20 log10(r)df.
(3.8)
 hypothèse 2 (hyp.2) : pour des signaux d'odontoètes de type li, de durée brève, large-
bandes, nous faisons l'approximation que l'énergie en sortie de l'animal est onstante pour
toutes les fréquenes. Le spetre est don plat d'amplitude ǫ0. Les lis sont alors modélisés
par des soures impulsives idéales (Dira). Cette hypothèse permet de faire disparaître le
terme dépendant du SL dans l'équation 3.7 ar :∫ F2
F1
ǫ0(f)df =
∫ F2′
F ′
1
ǫ0(f)df.
Sous la onsidération de hyp.1 et hyp.2, l'équation 3.7 peut être réduite à :
r
(∫ F2′
F ′
1
(
α(f)
)
df −
∫ F2
F1
(
α(f)
)
df
)
= 10 log10
(
E1
E2
)
. (3.9)
Nous obtenons alors une expression théorique de la distane de propagation r en m (relation
ISAT :
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r(B1, B2) =
10 log10
(
E1
E2
)
∫ F2′
F ′
1
α(f)df −
∫ F2
F1
α(f)df
. (3.10)
Dans ette expression, r ne dépend ni des pertes par divergene, ni du niveau d'énergie à la
soure mais uniquement de l'atténuation fréquentielle. Nous espérons observer un eet signiatif
ompte tenu des faibles ordres de grandeur de e oeient pour des fréquenes moyennes (0.05
dB/km pour 1 kHz [Leroy 65, Thorp 67℄).
La gure 3.1 illustre les onséquenes de la propagation sur un spetre de signal synthétique
idéal de type impulsion de Dira selon un modèle de perte par divergene sphérique et d'atténua-
tion fréquentielle (Thorp). L'énergie totale est aetée mais le spetre subit une déformation. Les
hautes fréquenes s'atténuent plus fortement que les basses fréquenes pouvant évoquer l'équiva-
lent d'un omportement de ltre passe-bas généré par e modèle de propagation aoustique. En
aord ave les référenes bibliographiques, le niveau d'énergie en sortie de l'animal (à 1 m) a
été xé à 220 dB.
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Figure 3.1  Illustration de la déformation spetrale selon la distane de propagation sur un
signal idéal de type Dira, de 1 m à 10 km de haut en bas. La résolution en fréquene est de
δf = 24 Hz.
3.2 Représentation de l'estimateur distane ISAT et paramètres
importants
L'objetif est d'utiliser la relation ISAT sur des signaux réels de ahalot. Si l'hypothèse hyp.2
est une simpliation extrême, elle nous permet de passer outre notre manque d'information sur la
soure aoustique, 'est-à-dire la forme réelle ou le prol spéique du spetre en sortie. Le spetre
des lis de ahalot a été analysé, montrant son aratère omplexe et oloré dû notamment à la
forte diretivité de ertains pulses [Zimmer 05, Madsen 02, Mohl 03℄. Si ette information était
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disponible, l'équation 3.10 pourrait être agrémentée d'un terme orrespondant à la diérene
d'énergie entre les 2 bandes d'énergie, avant propagation. Cette donnée est autrement dit la
forme du spetre initial. L'équation (3.10) peut être réérite ainsi :
rǫ0(B1, B2) =
10 log10
(
E1
E2
)
+
∫ F2′
F ′
1
ǫ0(f)df −
∫ F2
F1
ǫ0(f)df∫ F2′
F ′
1
α(f)df −
∫ F2
F1
α(f)df
. (3.11)
La représentation de la distane r en fontion des valeurs du ratio
E1
E2
, selon le modèle
simplié, est donnée gure 3.2 pour diérentes fréquenes entrales de bande F c1 =
F2 − F1
2
et F c2 =
F ′2 − F ′1
2
assoiées respetivement aux bandes B1 et B2. Les estimations de r dénies
par la relation ISAT, sont dépendantes du proessus de génération de bandes. Trois paramètres
importants méritent d'être onsidérés : la largeur de bande, l'Intervalle Inter-Bandes (IIB) et des
fréquenes entrales onsidérées.
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Figure 3.2  Représentation de la relation ISAT pour diérentes paires de fréquenes entrales
(F c1/F
c
2 ) (en Hz) des bandes B1 et B2 du ratio
E1
E2
. La taille des bandes est xée à ∆B = 200
Hz. A gauhe : IIB variable, à droite F c1/F
c
2 variable.
Le omportement des ourbes (gure 3.2) est onditionné par le terme :(∫ F2′
F ′
1
α(f)df −
∫ F2
F1
α(f)df
)
−1
. (3.12)
La gure 3.2 montre l'impat de l'IIB (à gauhe) et du hoix de F c1/F
c
2 (à droite). Lorsque
l'IIB est élevé, la ourbe s'aplatit à partir de faibles valeurs de ratio. L'estimateur de distane qui
en résulte devient peu sensible aux variations de ratio et onduirait à des préditions similaires
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pour des ratios mesurés diérents. En hoisissant de faibles valeurs d'IIB, nous générons des
estimateurs robustes pour des distanes omprises entre 0 et 15 km. Les ourbes présentées en
gure 3.2 illustrent bien et eet. La ourbe paramétrée par le plus grand IIB parait onstante.
A IIB xe, le hoix des fréquenes entrales mises en jeu dans le ratio semble impater de manière
moindre l'allure des ourbes. Les ourbes générées montrent des aratéristiques du même ordre.
3.3 Arhiteture et mise ÷uvre de l'estimation ISAT
3.3.1 De l'éhelle d'un li à l'éhelle d'un pulse
Selon le modèle de prodution sonore "bent horn" [Zimmer 04℄, un li de ahalot est om-
posé de son impulsion initiale (P0) et de ses répliques (P1, P2, PF1, PF2,. . . , PJ1, PJ2,. . . )
telle que le présente la gure 2.8. Les lis présentent ainsi une struture temporelle omplexe
dite "multipulsée" [Laplanhe 05℄ résultant de réexions multiples et de diérents hemins aous-
tiques dans la tête de l'animal. La diretivité des pulses, et nalement du li généré, joue un
rle important dans la forme du signal reçu [Laplanhe 05℄.
Pourtant, l'hypothèse hyp.2 implique de travailler sur un signal similaire à une impulsion de
Dira, ou tout du moins large-bande sur les bandes B1 et B2 onsidérées. Aussi, nous hoisissons
de foaliser nos aluls sur un pulse du li, plus prohe d'une impulsion de type Dira. C'est
pour ela que nous onsidérons uniquement le pulse le plus énergétique. Cela est arbitraire, ar
l'énergie reçue à l'hydrophone dépend de l'orientation de l'axe ahalot-hydrophone du fait de la
diretivité. La durée de et événement est assez ourte, environ 5 ms, au regard de la durée d'un
li omplet, plus de 20 ms.
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Figure 3.3  Cli moyen dans le jeu de données BAHAMAS. Deux éhelles diérentes de alul,
entrées sur le pulse le plus énergétique.
Sur la partie gauhe de la gure 3.3, nous représentons sur une fenêtre d'observation de
40 ms, la forme temporelle moyenne des lis du jeu de données BAHAMAS, éhantillonnés à
48 kHz faisant apparaître la forme typique multipulsée. La partie de droite orrespond à une
éhelle intermédiaire de 5.3 ms (soit 256 éhantillons) entrée sur le pulse le plus énergétique
et inluant le seond pulse énergétique du li. L'éhelle d'observation la plus ourte utilisée
pour le développement d'ISAT est de 2.7 ms (soit 128 éhantillons) entrée sur le pulse le plus
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énergétique. A e stade, nous onserverons es 3 éhelles d'observation, nous n'en retiendrons
qu'une a posteriori.
Segmenter automatiquement un pulse dans un li spéique n'est pas une tâhe aisée. Une
identiation exhaustive des pulses est une proédure omplexe due : i) à un fort niveau de
bruit de mer, ii) à la présene d'eet de fenêtrage, iii) à de possibles permutations du pulse
le plus énergétique selon l'angle de visé de l'animal par rapport à l'hydrophone [Zimmer 04,
Laplanhe 05℄, elui-i variant au ours du déplaement de l'animal [Le Cadre 97℄. De plus, les
ongurations "on axis" et "o axis" onduisent à des strutures de li diérentes [Zimmer 05℄.
Elles sont illustrées en gure 2.8. Par onséquent, nous séletionnons un pulse dont la nature
et les aratéristiques spetrales dièrent d'un li à l'autre. Nous nous attendons à e que
l'ensemble de es fateurs impate fortement les estimations de distane ISAT. Pour la phase de
développement nous onserverons les éhelles N = 128 et N = 256 éhantillons pour le alul de
ISAT.
3.3.2 Dans le domaine fréquentiel
Comme nous l'avons indiqué préédemment, nous devons aluler le spetre des pulses. En
se réfèrant au spetre moyen (oté gauhe de la gure 3.4), l'intervalle de fréquenes ompris
entre 5 kHz et 7 kHz ne semble pas adéquat pour l'appliation de la méthode, étant donné les
fortes modulations risquant de ontredire nos hypothèses de départ. Aussi, de manière à éviter
de travailler sur les basses fréquenes polluées par le bruit de mer ambiant (détaillé dans l'état
de l'art), nous onsidérons alors toutes les fréquenes entre 7 kHz et 24 kHz (pour une fréquene
d'éhantillonnage Fs = 48 kHz).
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Figure 3.4  Extration du spetre moyen du pulse le plus énergétique et de son éart type
(ltré par un passe haut fc = 2 kHz) à partir du jeu de données BAHAMAS pour l'hydrophone
H11 et les eets résultant de l'étape de lissage. A gauhe : le spetre original du pulse et la région
d'intérêt (entre 7 kHz et 22 kHz). A droite : la région d'intérêt du spetre après lissage.
Toutefois, sur ette région, les spetres montrent d'importantes variations loales en désaord
ave notre approximation large bande. Le modèle ne prend pas en ompte la forme préise du
spetre en sortie du ahalot. Pour onorder ave le modèle, nous devons transformer les spetres
de manière à rendre leur forme plus monotone. Nous eetuons don un lissage des spetres sur
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la bande onsidérée par le biais d'un simple ltre de moyenne sur 2P +1 points ave la ontrainte
1 < 2P + 1 <
N
2
, N étant le nombre d'éhantillons du signal. Une disussion sur le hoix de P
sera abordé.
Sur la partie gauhe de la gure 3.4, nous avons alulé le spetre moyen (moyenne sur
l'ensemble des lis détetés dans le jeu de données BAHAMAS [Doh 13b, Doh 13a℄) pour N =
256 éhantillons. Un ltre passe-haut a été utilisé pour la détetion des lis, expliquant le "vide"
avant 2 kHz. Sur la partie droite est ahé le spetre, sur le domaine de fréquene retenu pour le
alul, après lissage de e dernier. La transformation a aeté de manière signiative la forme
originale du spetre mais onserve la pente moyenne du spetre.
3.3.3 Estimations de distane ISAT pour un hoix de bandes xe
Sur une période d'analyse de durée T , pour une fenêtre W , nous dénissons un estimateur
de la distane de propagation selon l'équation 3.10. L'énergie E1 et E2 des bandes B1 and B2
est alulée à partir du module des spetres des pulses (FFT). L'espae des fréquenes est don
disrétisé selon fk , k∆F où ∆F =
Fs
N
et k = 0, 1, . . . ,
N
2
− 1. Les fréquenes positives sont
dérites par les
N
2
premiers points du spetre obtenu par FFT.
Un estimateur brut r(B1, B2) pour haque li déteté j = 1, . . . , NW sur la période T peut
être alulé par :
r̂j =
10 log10
(
Ê1,j
Ê2,j
)
K ′2∑
k=K ′
1
α(k∆F ) −
K2∑
k=K1
α(k∆F )
, (3.13)
où
Ê1,j =
K2∑
k=K1
|X̂j(k∆F )|2 ,
Ê2,j =
K ′
2∑
k=K ′
1
|X̂j(k∆F )|2.
où K1, K2, K
′
1 et K
′
2 sont les indies des extrémités des bandes B1 et B2 respetivement.
X̂j(k∆F ) est la valeur disrète du spetre assoiée au j
ie`me
li déteté. Dans le jeu de données,
le nombre de lis NW , sur 1 min est borné par Nclickmax = 60.
3.3.4 Adaptation à l'ensemble du domaine spetral par multi-ombinaisons
de bandes
Jusqu'à maintenant, le hoix des bandes était déterminé manuellement, arbitrairement et
demeurait xe pour toute l'analyse [Glotin 11a, Doh 11b℄. Cependant, au regard de la variabilité
des lis dans le domaine fréquentiel, expliquée préédemment par les variations des angles de
position de l'animal [Mohl 00, Laplanhe 05℄, il semble judiieux d'adapter et de réatualiser
le hoix de bande au ours du temps. Pour suivre ette approhe, nous onsidérons plusieurs
ombinaisons de bandes B1, B2 (i.e. plusieurs paires de bandes pour le alul des ratios).
44
3.3. Arhiteture et mise ÷uvre de l'estimation ISAT
Une ombinaison de bandes θ ∈ Nband ⊂ N+ est dénie par 2 paires de fréquenes [F1,θ, F2,θ]
et [F ′1,θ, F
′
2,θ] telles que respetivement F1,θ < F2,θ < F
′
1,θ < F
′
2,θ. En admettant que i) nous
n'avons auune onnaissanes a priori de la région d'intérêt dans le spetre, ii) Pour un ∆B xe,
nous pouvons générer toutes les ombinaisons possible B1,θ, B2,θ entre 7 et 22 kHz. Nous xons
la largeur des bandes à ∆B = 500 Hz. Selon ette onguration, nous devons générer Nband =(
30
2
)
= 435 ombinaisons de bandes possibles (sans reouvrement). Pour une ombinaison donnée
θ (i.e. pour les bandes (B1,θ, B2,θ)), l'équation. 3.13 peut être réérite ainsi :
r̂θ,j =
10 log10
(
Ê1,θ,j
Ê2,θ,j
)
K2,θ∑
k=K1,θ
α(k∆F )−
K ′
2,θ∑
k=K ′
1,θ
α(k∆F )
, (3.14)
où
Ê1,θ,j =
K2,θ∑
k=K1,θ
|X̂j(k∆F ))|2 ,
et
Ê2,θ,j =
K ′
2,θ∑
k=K ′
1,θ
|X̂j(k∆F ))|2,
où K1,θ, K2,θ, K
′
1,θ et K
′
2,θ sont les indies de fréquenes dénissant l'intervalle des bandes B1,θ
et B2,θ respetivement.
3.3.5 Filtrage des estimations sur des fenêtres d'observations de ourtes
durées
Dans la setion préédente, nous avons établi l'expression d'estimateurs de distane loaux
(pour haque li) par r̂θ,j , θ ∈ Nband ⊂ N+ assoiés au jie`me li déteté à la date tj ∈ [0, T [.
Chaque ombinaison onduit à une distane estimée. L'objetif de ette étape est de retenir les
distanes estimées les plus ohérentes. Une première tentative onsisterait à herher ette ou
es ombinaisons ables pour la totalité de la durée du signal T . Or, il n'y a auune raison de
maintenir e hoix de ombinaison θ onstant sur T , ompte tenu de la variabilité des spetres
dans le temps.
Nous déidons alors de proéder à une analyse par fenêtres de ourte durée sans reouvrement.
L'enregistrement est don divisé en L portions de durées égales telles que T = LTW . La durée
TW de la fenêtre d'analyse reste un sujet ouvert. Il s'agit d'établir un ompromis entre des
variations aeptables du spetre et le nombre de lis impliqués sur ette durée. Parmi les
multiples fateurs de variabilité, la diretivité du bio-sonar est souvent itée [Au 08, Zimmer 04℄.
Du fait de la spéiité de la nage du ahalot (lent, trajetoire retiligne et préditible), nous
onsidérons que les variations de positions et d'angles de l'animal sont faibles sur une durée de
1 minute, e qui orrespond en moyenne à 60 lis (environ 1 li/seonde).
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3.3.6 Détermination des ombinaisons de bandes optimales à partir de la
vérité terrain
Nous obtenons don des estimations de distanes {r̂lθ,j} grâe à l'équation 3.14 pour L fenêtres
temporelles non reouvrante W l indexées par l = 1, . . . , L et de durée TW . L'objetif est de
séletionner une unique ombinaison de bandes θl pour haque W l.
Dans le as idéal où la vérité terrain {dlj}j=1,...,NWl est disponible, il est possible d'optimiser le
hoix de θl diretement par minimisation d'une fontion de oût partiulière (sans régularisation)
sur les NW l lis détetés. Plusieurs types de fontion oût peuvent être investiguées, elles sont
notées ℓ. En pratique on utilise les normes de type ℓ2 ou ℓ1.
θ̂⋆,l = arg min
θl∈Θ

N
Wl∑
j=1
ℓ(dlj , r̂
l
θl,j
)
 . (3.15)
Par la suite, l'équation 3.15 est optimisée ave ℓ1(x, y) , |x−y| étant donnéeΘ = Nband ⊂ N+
ave Nband = 435.
Pour haque fenêtre W l, nous obtenons une estimation de distane en résolvant l'équation
3.15 et nous dénissons la séquene {r̂l
θ∗,l,jl
} ave jl tel que ∀tjl ∈ [(l−1)TW , lTW [. Nous retenons
les distanes optimales obtenues pour haque fenêtre {W l}. Sur la durée totale T , la séquene
de distane optimale r̂∗ minimisant la fontion de oût de haque fenêtre W l, est déni par :
r̂
∗ =
L⋃
l=1
N
Wl⋃
jl=1
{r̂l
θ∗,l,jl
}, jl tel que ∀tjl ∈ [(l − 1)TW , lTW [. (3.16)
3.3.7 Séletion des ombinaisons de bandes en onditions réelles
En onditions réelles, la vérité terrain n'est généralement pas disponible et l'intérêt est juste-
ment d'estimer la distane entre l'animal et l'hydrophone. Nous devons optimiser le hoix des
ombinaisons indépendamment des {dlj}. Sur une durée d'une minute, la variation de distane
radiale ne devrait pas exéder 100 mètres au regard de la dynamique de l'animal (environ 1 m/s).
On admet don une faible dispersion des estimations de distane sur une minute. Notre ritère
de minimisation est la variane des estimations sur la durée de W l. Une forte dispersion peut
résulter d'un rapport de bandes instable dans le temps.
Don, pour une fenêtre donnée, nous proposons de aluler ŝlθ, l'éart-type dans le temps
des estimations loales {r̂l
θ,jl
} résultantes de haque ombinaison de bandes θ. On dénit σ
l'opérateur éart-type dans le temps :
ŝlθ = σ(r̂
l
θ,jl
), jl tel que ∀tjl ∈ [(l − 1)TW , lTW [ . (3.17)
Puis nous proédons à une étape de tri des valeurs ŝlθ par ordre de variane asendante.
soit m = 1, 2, . . . , Nband le rang d'une ombinaison θ
l
m après le tri. Nous alulons l'estimateur
suivant :
r̂l
jl
=
1
Nbest
Nbest∑
m=1
r̂l
θlm,j
l, j
l tel que ∀tjl ∈ [(l − 1)TW , lTW [, Nbest = 1, 2, 8, 16, . . . , Nband.
(3.18)
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Seuls Nbest ≪ Nband ombinaisons présentant les plus faibles varianes ontribuent à l'esti-
mation. En ombinant les résultats de haque fenêtre d'analyse, nous onstruisons sur l'ensemble
de l'enregistrement l'estimation nale ISAT basée sur une minimisation de la variane.
r̂ =
L⋃
l=1
N
Wl⋃
jl=1
{r̂ljl}, jl tel que ∀tjl ∈ [(l − 1)TW , lTW [. (3.19)
On obtient ainsi une estimation par li déteté.
3.4 Conlusion
Dans e hapitre, nous proposons un modèle d'estimation de distane basé sur les lois d'at-
ténuation aoustique. Ce modèle tente de relier la déformation du spetre du signal reçu à la
distane de propagation (soure-réepteur). Cette déformation est évaluée par le biais de rapports
d'énergie entre de 2 bandes fréquentielles du signal. Nous donnons don les éléments permettant
d'établir l'expression théorique de et estimateur appelé "Intra Spetral ATtenuation" (ISAT).
Puis nous adaptons le alul des estimations à un proessus informatique et don numérique.
Résumons ii les diérentes étapes du alul ISAT.
 séletion d'un pulse pour haque li,
 alul de spetres via transformation de Fourier (FFT) puis lissage des spetres selon le
paramètre P ,
 réation des bandes de fréquenes entre 7 kHz et 22 kHz. Largeur de bande xée à B = 500
Hz pour générer Nband ratios,
 estimation d'une distane par li et par ombinaison r̂l
θl,j
,
 rédution le long de la dimension des ombinaisons pouvant être eetuée par fenêtre
d'analyse de ourte durée (1 min) si besoin. Nous proposons 2 méthodes :
i) si la vérité terrain est disponible, par minimisation d'une quantité basée sur une fontion
de oût de type ℓ1 donnée par l'équation (3.15),
ii) si la vérité terrain n'est pas disponible (as pratique), par minimisation de la variane
des estimations loales. Les ombinaisons sont lassées par ordre de variane roissante et
intégrées aux estimations selon l'équation (3.18) et le paramètre Nbest.
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4.1 Rappels sur les pereptrons multiouhes
4.1.1 Le pereptron
Les réseaux neuromimétiques sont basés sur le prinipe d'apprentissage, qui onsiste à min-
imiser un ritère d'erreur entre des sorties alulées et des sorties désirées. Les neurones ont au
moins une entrée x à p dimensions pondérée par des oeients W , appelés poids, et une sortie
y à n dimensions, qui est fontion de la somme pondérée des entrées. Pour un élément k de ette
sortie tel que 1 < k < n, on a :
yk =
p∑
i=1
Wkixi, (4.1)
Les pereptrons multi-ouhes ont une arhiteture partiulière, ave une organisation des
neurones en ouhe ahée. Un ou plusieurs neurones sont regroupés en ouhe. Les réseaux ont
don au moins une ouhe d'entrée et une ouhe de sortie, auxquelles on ajoute une ou plusieurs
ouhes ahées, plaées entre les ouhes d'entrée et de sortie. La ouhe d'entrée aueille les
données et la ouhe de sortie fournit les valeurs alulées par le réseau. La ou les ouhes ahées
organisent l'information pertinente à travers le réseau. La fontion neuronale doit être dénie,
ontinue et dérivable. Elle peut être linéaire ou non-linéaire, suivant le rle que l'on veut faire
jouer au neurone : originalement, ette fontion était linéaire pour la présentation d'une valeur
de sortie dans un intervalle donnée, de type sigmoïde pour réaliser une lassiation binaire. W
est don la matrie de poids n× p qui, mise à jour régulièrement à la présentation des exemples
49
Chapitre 4. Prédition de distane par réseau de neurones
ontenus dans la base d'apprentissage, permet de faire onverger l'état des sorties des neurones
vers les valeurs souhaitées.
4.1.2 Règle d'apprentissage du pereptron
L'algorithme de la rétro-propagation du gradient est basé sur une fontion de oût de l'er-
reur : il s'agit généralement de la valeur instantanée ou moyenne de l'erreur quadratique sur
un, plusieurs ou tous les exemples de la base d'apprentissage. En minimisant ette fontion, les
valeurs des poids du réseau de neurones sont mises à jour.
Partons du as le plus simple i.e. à une ouhe de neurones [Rosenblatt 60℄ dont l'opérateur
de type éhelon sera noté σ. La réponse du neurone s'érit alors σ(p− θ) où p est un potentiel et
θ un seuil. Pour un pas d'apprentissage donné, l'erreur quadratique entre la sortie obtenue et la
sortie "vraie" s'exprime simplement par : E = (y − y∗)2. Minimiser e terme revient à aluler
le gradient de l'erreur selon les poids Wki.
∂E
∂Wk
= 2(y − y∗) ∂y
∂Wk
(4.2)
Or y =
∑
j Wjxj , don
∂y
∂Wk
= xk. Le gradient de l'erreur vaut don :
∂E
∂Wk
= 2(y − y∗)xk (4.3)
La mise à jour des poids peut se faire à haque itération ('est-à-dire à haque présentation
d'un exemple de la base d'apprentissage) ou après plusieurs exemples voire tous les exemples
ompris dans la base d'apprentissage. Dans notre appliation, pour des raisons de temps de
alul, pare que les exemples de la base de données peuvent avoir des diérenes importantes
ou pour privilégier le aratère adaptatif, la mise à jour s'eetue à haque itération. Nous nous
intéressons à la onvergene des sorties vers les sorties désirées, en fontion de la valeur du gain,
onstant ou éventuellement dont la valeur est ajustée itérativement.
4.1.3 Le pereptron multi-ouhes
Pour un pereptron multiouhes, la réponse du neurone à un potentiel p est de type sigmoïde
et peut s'adapter au type de sortie voulue [Minski 69, Leun 85℄. On dénit :
y = σ(p − θ) = 1
1 + exp(−k(p− θ)) (4.4)
Etablissons l'expression du gradient de l'erreur quadratique dans e as. D'abord réérivons
la sortie d'un neurone i en fontion de la matrie de poids W :
y = σ(pi − θ) = σ(
p∑
j=1
Wijxj − θ) (4.5)
L'erreur quadratique assoiée à l'ensemble du réseau est la somme sur tout les neurones des
erreurs obtenues.
E =
1
2
n∑
j=1
(yj − y∗j )2 (4.6)
Le gradient de l'erreur vaut don :
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∂E
∂Wik
=
n∑
j=1
(yj − y∗j )
∂(yj − y∗j )
∂Wik
(4.7)
Notons que le terme
∂(yj−y∗j )
∂Wik
est non nul uniquement pour i = j. Alors l'expression du
gradient permettant de réévaluer les poids à haque itération est :
∂E
∂Wik
= (yj − y∗j )
∂(yi)
∂Wik
= (yj − y∗j )xkσ(pi − θ)′ (4.8)
4.2 Dénition des modèles
Le problème d'estimation de la distane soure-réepteur r que l'équation sonar tente de
résoudre est diilement solvable sans un modèle théorique préis ou un modèle statistique du
niveau d'énergie à la soure. Pourtant, e as peut être vu omme un problème de régression
f(e) = r sur e l'énergie reçue. Lorsqu'il y a possibilité de réunir la vérité terrain et les don-
nées, ette fontion f peut être approximée par apprentissage en utilisant un réseau de neurones
[Duda 00℄. Les Pereptrons Multi Couhes (MLP) paraissent être de bons andidats pour ap-
prendre des relations omplexes que la physique peine à formaliser ar e sont des régresseurs
universels [Cybenko 89, Hornik 91℄. Le prinipal défaut de e type de régression, est que la fon-
tion approximée est empirique et dépend fortement des données d'apprentissage. Est-il possible
d'apprendre une fontion de régression sur une base de données valide sur des données issues d'un
autre ontexte aoustique ? La problématique de généralisation est un aspet usuel des réseaux
de neurones.
Plusieurs modèles ont été réés an d'étudier quelles informations spetrales sont le plus
reliées à la distane soure-réepteur. Il s'agit de tester diérents desripteurs en entrée du MLP
pour une même sortie : la distane radiale vérité terrain r∗ normalisée, 'est-à-dire dont les valeurs
sont omprises entre 0 et 1. Une fontion logarithmique peut être appliquée sur l'espae d'entrée
de manière à ompresser la distribution des éléments d'entrée. Le MLP onstitué de 2 ouhes
ahées permet d'attribuer des poids aux éléments de l'entrée dérivant au mieux la régression.
Nous optimiserons 3 paramètres : le nombre d'itérations lors de la phase d'apprentissage, le
nombre d'unités de la ouhe ahée et le taux d'apprentissage. Les modèles réalisés sont les
suivant (ils sont réapitulés en gure 4.2) :
 Le modèle LER (Learned Energie Regression) est basé sur l'éhelle la plus globale en terme
d'information spetrale. Il s'agit d'une régression de l'énergie totale du li e.
rˆ = h (e;W) , (4.9)
où W représente la matrie des poids déterminés par le MLP lors de la phase d'apprentis-
sage.
En reprenant l'équation 4.8 dans le as ou l'entrée et la sortie sont des variables salaires et
ou seul le nombre de neurones des ouhes ahées peut être supérieur à 1. Nous aboutissons
à l'équation permettant de mettre à jour W à haque itération :
δWi = −αδie (4.10)
ave δi = (rˆ− r∗)σ(pi − θ)′ où α est un gain adaptatif, rˆ est l'estimation de distane et r∗
est la distane fournie par la vérité terrain.
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 A l'éhelle intra-li, le modèle ISAR (Intra Spetral Attenuation Regression) est une ré-
gression des omposantes du spetre du li j |Xj(k∆F )|.
rˆ = h (|X(f ; r)|;W) , (4.11)
Dans e as l'entrée est un veteur à autant de dimensions que de anaux fréquentiels 128,
256,... La sortie reste un salaire. L'équation de mise à jour des poids devient :
δWik = −αδixk (4.12)
Une représentation shématisée de e réseau de neurone est donnée en gure 4.1.X(k1), . . . ,
X(kn) sont les éléments du module du spetre appliqués en entrée du MLP et r la distane
soure-émetteur.
Figure 4.1  Shématisation du modele ISAR.
Si l'on applique la fontion logarithmique en base 10 à l'espae d'entrée, e modèle peut
être relié à l'estimateur théorique de distane ISAT dans lequel la largeur des bandes est
à la limite de la résolution fréquentielle soit 1 éhantillon fréquentiel bin. L'équation 3.10
peut être réérite omme suit :
rˆ = A12
(
log10(|X1(f ; r)|2)− log10(|X2(f ; r)|2)
)
= A12
∑2
i=1 log10
(
E
(−1)i+1
i
) (4.13)
où rˆ représente l'estimation de distane en un instant donné (date de détetion du li) et
où le terme A12 remplae la onstante dépendante du hoix de bande (bande 1/ bande 2)
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et du modèle d'atténuation fréquentielle hoisi. Ii e terme dépend de manière globale du
ouple 1, 2.
Par analogie, une sortie y du réseau de neurones ISAR à Nhu unités ahées et une entrée
à N dimensions (typiquement 128) peut s'érire :
rˆ =
∑Nhu
j=1 [Aj1 log10(|X1(f ; r)|) +Aj2log10(|X2(f ; r)|+ . . .+AjN log10(|XN (f ; r)|)]
=
∑Nhu
j=1
∑N
i=1Aji log10
(√
Ei
)
(4.14)
La sortie du réseau de neurones montre des similarités ave l'estimateur ISAT. Elle peut
être vu omme une version avanée et omplétée d'ISAT pour lequel la largeur des bandes
serait d'un anal fréquentiel. La valeur des poids A étant négative ou positive, et estima-
teur n'est plus onstruit sur le ratio entre 2 bandes mais sur une ombinaison produit/ratio
de toutes les bandes (réduite à 1 éhantillon fréquentiel). De plus A dépend des bandes
séparément et non de toutes omme pour ISAT. Cette onstante exprime maintenant une
dépendane omplexe à plusieurs paramètres du milieu d'apprentissage omme le anal de
propagation aoustique, les aratéristiques intrinsèque de l'émetteur, elles du réepteur
et de la haîne d'aquisition. Ce qui renvoie au problème de la généralisation d'un tel mod-
èle. On peut aussi émettre l'hypothèse que la forme du spetre est prise en ompte dans
ette onstante. Celle-i avait été éarté dans ISAT ave l'hypothèse du signal de type Dira.
 Dans la mesure où nous possédons une vérité terrain rihe et préise sur les données d'ap-
prentissage, nous avons voulu vérier si de l'information sur les angles de position pouvait
être extraite des spetres de lis, nous proposons le modèle ISARH (Intra Spetral At-
tenuation Regression Hierarhial). L'objetif est d'améliorer le modèle ISAR en assoiant
2 modèles de prédition en "asade". Le premier apprend une régression des omposantes
du spetre pour l'estimation des angles dérivant la position de l'animal : l'o axis o, l'az-
imut a et élévation el. Un seond modèle proède à une régression sur le spetre omplété
des angles estimés : oˆ, aˆ et eˆl pour l'estimation de distane, tel que :
rˆ = h(|X(f ; r)|; oˆ; aˆ; eˆl;W). (4.15)
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Figure 4.2  Shéma de synthèse des diérents modèles onsidérés. LER, ISAR, ISARH (IFARH
et IFAR sont respetivement ISARH et ISAR).
4.3 Conlusion
Nous avons introduit les réseaux neuromimétiques en tant qu'approximateurs universels de
fontions. Nous présentons l'expression de la sortie d'un pereptron simple ouhe puis multi-
ouhes ainsi que la règle d'apprentissage par rétro propagation du gradient de l'erreur.
Nous proposons don d'utiliser un pereptron (MLP) à 2 ouhes ahées pour apprendre
la relation empirique entre distane soure-réepteur et le spetre du signal reçu. Nous avons
onstruit plusieurs modèles que nous réapitulons.
 le modèle LER est une régression de l'énergie totale du li (éhelle globale)
 le modèle ISAR est régression des omposantes du spetre (éhelle intra-spetre)
 le modèle ISARH est une assoiation en asade de plusieurs MLP faisant intervenir une
régression intermédiaire des angles de position puis une régression des omposantes du
spetre (éhelle intra-spetre)
Nous proposons une analogie entre les sorties du premier estimateur ISAT et l'estimateur
ISAR. Ce dernier est vu omme une version avanée et omplétée d'ISAT pour lequel la largeur
des bandes serait d'un anal fréquentiel et dont les ombinaisons inluraient des produits et des
ratios entre les bandes d'énergie.
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5.1 Objetifs
Depuis 2007, notre équipe travaille sur l'étude des hants des baleines à bosse. Ces sons émis
par les mâles au ours de la période de reprodution joue un rle important, soit pour attirer
les femelles [Winn 78, Herman 80, Tyak 81, Medrano 94℄, soit pour délimiter des territoires
[Darling 01, Cholewiak 08℄. Plusieurs autres hypothèses évoquaient notamment la possibilité que
es hants soient issus des mâles exlus des groupes atifs [Clapham 96℄. Toutefois, les baleines
mâles réent un horus permanent à plusieurs individus émettant des hants simultanément dans
la même zone géographique, produisant ainsi une aophonie puissante importante.
Les hants sont organisés en une suession d'unités sonores [Payne 71℄, elles-mêmes stru-
turées en sous-phrases, en phrases, dénissant ainsi des leitmotivs. Ces derniers sont fontion de
l'année et du lieu géographique.
A e jour, le nombre d'unités sonores n'est pas lairement établi, allant de 9 [Au 06℄ à une 60e
[Dunlop 07℄. Cette situation s'explique du fait de modiations, parfois subtiles, dans les unités
qui omposent un hant, rendant diile la lassiation. Les travaux montrent également, le
plus souvent, une lassiation subjetive, plutt que le reours à une approhe automatique
basée sur des ritères mathématiques. Pour pallier et inonvénient, notre démarhe est basée
sur les deux propositions suivantes :
 introdution du onept de sous-unités sonores : une ou plusieurs sous-unités onstituent
une unité sonore. En hangeant d'éhelle, on fait les hypothèses que, d'une part, le nombre
de lasses de sous-unités est inférieur ou égal au nombre d'unités sonores et d'autre part,
que le nombre de sous-unités peut être limité, même si elui des unités ne l'est pas.
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 reours à une méthode robuste de lassiation pour aborder es hants. Pour la première
fois, nous introduisons un odage parimonieux entièrement automatique des hants de
baleines à bosse an de déterminer les omposantes stables par rapport à elles qui évoluent
à des éhelles de temps diérents.
Dans e hapitre, nous proposons également une dénition de la omplexité du ode qui
peut lairement séparer les omposantes du hant de elles du bruit de mer. Nous illustrerons
notre méthode sur un hant préalablement étudié et analysé. Nous avons également omparé es
résultats ave d'autres méthodes tant sur les unités que sur les sous-unités.
Nous avons alulé les oeients epstraux à éhelle Mel (MFCC) des enregistrements
sonores à partir du programme Spro [Gravier 10℄. Cette approhe est issue de l'analyse de la
parole humaine. Ce hoix est motivé par plusieurs raisons : premièrement, l'information perti-
nente des unités sonores est prinipalement portée par la fréquene fondamentale et les premieres
harmoniques (quand elles existent), 'est-à-dire ontenue dans la bande des basses fréquenes,
entre 50 Hz et 4 kHz. Deuxièmement, les harmoniques à plus haute fréquene sont moins én-
ergétiques, moins stables, et don plus sensibles au bruit. Troisièmement, les hautes fréquenes
sont davantage déformées lors de la propagation aoustique. Le reours à l'éhelle Mel nous
permet de foaliser notre approhe sur les basses fréquenes et don de tenir ompte de es 3
aratéristiques.
Par ailleurs, les MFCC sont des traits lassiques susamment invariants pour permettre
d'uniformiser les anaux. Il est intéressant de noter à et égard que les MFCC orrespondent aux
premiers étages de traitement des salograms, et en sont nalement une approximation.
5.2 Représentation epstrale
Parmi les diérentes méthodes lassiques de représentation des unités sonores (oeients de
Fourier, AR, LPC, MFCC), le reours au MFCC semble la plus eae [Davis 80, Rabiner 93,
Pae 09, Pae 10℄. Cinq ensembles de oeients epstraux à éhelle Mel ont été alulés, ave un
déalage de fenêtre de 10 ms et ave, respetivement, une longueur de fenêtre d'analyse diérente
de : 250 ms, 500 ms, 1 s, 2 s et 4 s. Nous alulons seulement les 12 premiers oeients statiques
M1,M2, . . . ,M12 et l'énergie, e qui donne des veteurs MFCC de dimension 13. Le terme statique
est employé par opposition aux oeients dérivés (diérene des oeients de deux fenêtres
onséutives) et dérivés seondes (diérene des oeients dérivés).
Sur es veteurs résultants, nous appliquons une normalisation par soustration de la moyenne
epstrale (CMS). Enn, par pas de 10 ms, nous onaténons un ertain nombre de veteurs MFCC
onséutifs en un seul pour former un "super-veteur" MFCC. L'idée est de prendre en ompte
dans haque  super-veteur  les données relatives à une éhelle plus importante. Par exemple
pour analyser les sous-unités de 500 ms, nous prenons 50 MFCC onséutifs, d'où des veteurs
résultants de tailles 13x50 omposantes.
5.3 Codage parimonieux
Pour dérire des signaux, deux approhes opposées peuvent être suivies : tenir ompte soit de
l'information intrinsèque totale, soit d'une partie de ette information. La première méthode est
risquée notamment lorsque le nombre de lasses n'est pas onnue et éventuellement non limité.
Le ritère d'attribution à une lasse se heurte à une ambiguïté entre deux ou plusieurs lasses
et le seuil hoisi sera toujours sans doute sous-optimal (soit pour une lassiation robuste, soit
pour un temps de alul pertinent). Dans la deuxième méthode, l'hypothèse est faîte que les
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diérents éléments d'une même lasse partagent un sole ommun et l'objetif est don de baser
la lassiation sur les informations de e sole.
L'utilisation du odage parimonieux (sparse oding) provient de deux de leurs prinipaux
avantages : d'une part, les veteurs de ode parimonieux sont plus eaes que les veteurs
omplets lorsqu'ils doivent être lassiés ; d'autre part, ils engendrent une faible erreur de re-
onstrution. Le premier avantage est important ar nous voulons analyser et lasser plus pré-
isément des unités et des sous-unités sonores. Le deuxième avantage assure qu'en utilisant des
veteurs parimonieux, nous ne pratiquons pas une approximation trop grossière par rapport aux
veteurs des paramètres initiaux omplets. Par ailleurs, le odage parimonieux peut être utilisé
de manière non supervisée, sans avoir besoin d'auune onnaissane sur les données. Pour une
faible erreur de reonstrution, le odage parimonieux permet aussi une bonne généralisation
pour des données inonnues.
L'objetif de la lassiation est de regrouper les données disponibles an de les lasser par
lasses prédénies. La première méthode qui peut être utilisée est une quantiation vetorielle
(VQ) [Rabiner 93℄. Un ditionnaire de K veteurs est appris et haque lasse est représentée
par un seul veteur du ditionnaire (appartenant aux données d'apprentissage). Tout veteur de
nouvelles données est alors représenté par le veteur le plus prohe du ditionnaire.
Soit X la matrie de dimensions n×N extraite à partir de N données audio à n dimensions
d'entrée, i.e. X = [x1, . . . ,xN ] ∈ Rn×N .
Soit D le ditionnaire omposé de K veteurs tels que D = [d1, . . . ,dK ] ∈ Rn×K et formé à
partir des données. A partir de e ditionnaire D, dans l'approhe VQ haque veteur xi de X
est aeté à un seul dj tel que :
dj = argmin
k=1,...,K
‖xi − dk‖2. (5.1)
Soit C = [c1, . . . , cN ] ∈ RK×N la matrie pour laquelle haque veteur ci n'a qu'une seule
omposante cji 6= 0, orrespondant au veteur dj du ditionnaire. Le problème d'optimisation
VQ est formulé omme suit :
argmin
D,C
N∑
i=1
‖xi −Dci‖22 s.t. ‖ci‖ℓ0 = 1,∀i, (5.2)
où ‖x‖ℓ0 désigne la pseudo norme-zéro, i.e. un seul élément de x est égal à 1, les autres sont
égaux à 0. Les matries D et C doivent être optimisées onjointement par un algorithme tel que
K-means par exemple.
Comme tout veteur des données d'entrée est uniquement représenté par un veteur du
ditionnaire, ette approximation est trop forte dans la plupart des as et il en résulte des erreurs
de lassiation. L'idée du odage parimonieux est de relâher la ontrainte ‖x‖ℓ0 = 1 an
d'exprimer un veteur d'entrée non par un seul veteur du ditionnaire mais par une ombinaison
linéaire de quelques veteurs du ditionnaire. Habituellement, le ditionnaire D est sur-omplet,
i.e. qu'il y a plus de veteurs que de lasses. Le problème à résoudre s'exprime alors par l'équation
suivante :
argmin
D,C
N∑
i=1
‖xi −Dci‖22 + λ‖ci‖ℓ1 s.t. ‖dj‖2 = 1,∀j. (5.3)
Le terme de régularisation λ ouplé à la norme ℓ1 garantit la parimonie des odes optimisés.
Cependant, omme ette optimisation jointe n'est pas onvexe, sa résolution se fait en proédant
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de manière itérative jusqu'à onvergene : (i) la mise à jour du ditionnaire ourant par exemple
via desente de blos de oordonnées (à partir des odes parimonieux ourants), (ii) la mise à
jour des odes parimonieux selon le ditionnaire ourant par exemple via l'algorithme LARS
pour résoudre le problème du LASSO (implémentation basée sur les odes soures de J. Mairal
[Mairal 09℄).
La partie duale de la formation du ditionnaire D et du alul des projetions parimonieuses
C est la reonstrution. C'est-à-dire, omment à partir d'un veteur de ode parimonieux et
onnaissant D nous retrouvons une approximation du veteur MFCC d'entrée. Aussi, pour un
veteur MFCC x ∈ Rn et le veteur ode parimonieux assoié c ∈ RK , la reonstrution du
veteur MFCC xˆ est la ombinaison linéaire des veteurs parimonieux di du ditionnaire selon
les valeurs ci du ode parimonieux c. Plus formellement, xˆ est donné par l'équation suivante :
xˆ = D.c =
K∑
i=1
di.ci. (5.4)
5.4 Corrélation MFCC/odes parimonieux
A haque veteur MFCC orrespond un veteur de ode parimonieux (déomposition sur le
ditionnaire). Ainsi, nous analysons la orrélation entre les veteurs MFCC et les veteurs de ode
parimonieux. Nous nous attendons à e que les strutures qui apparaissaient par autoorréla-
tion des MFCC apparaissent toujours ave l'autoorrélation de veteurs de ode parimonieux.
Sur l'enregistrement de 2009, la gure 5.1 montre qu'il y a bien onservation des propriétés de
orrélation entre les domaines epstral et parimonieux. A gauhe l'autoorrélation des veteurs
MFCC et à droite l'autoorrélation sur les veteurs de odes parimonieux (sur 400 éhantillons
hoisis au hasard). Etant donné que la orrélation est symétrique, nous n'ahons qu'une partie
triangulaire.
La gure 5.2 montre qu'entre l'espae des MFCC et l'espae des odes parimonieux, la or-
rélation est plus forte surtout dans l'espae parimonieux. Cela signie que l'information présente
dans le domaine MFCC est renforée dans le domaine parimonieux. Toutefois, le prinipal in-
onvénient est qu'il est possible qu'une orrélation non informative dans le domaine MFCC soit
surestimée et induise des erreurs d'interprétation.
5.5 Estimation de la omplexité du ditionnaire
De nombreuses fontions ont été proposées pour estimer la omplexité dans un plan temps-
fréquene, dont les entropies de Shannon et Renyi [Flandrin 94℄. An d'analyser le ditionnaire
que nous générons dans le domaine des epstres, nous étendons la dénition de la omplexité
temps-fréquene à la omplexité du modèle epstral. Intuitivement, si une omposante a une
onentration d'énergie dans le plan temps-fréquene, nous allons supposer la même hose dans
le plan des epstres mais ette notion est enore diile à traduire dans un onept quantitatif.
Plutt que de s'attarder à la question de e qu'est une omposante epstrale, nous étudions
une mesure quantitative de la omplexité inspirée de travaux préédents [Flandrin 94℄. Cette
mesure est intimement liée à l'hypothèse que les signaux d'une grande omplexité (et don à
haut ontenu d'information) doivent être onstruits à partir d'un grand nombre de omposantes
élémentaires. Nous utilisons don omme mesure de omplexité des veteurs parimonieux di du
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Figure 5.1  Représentation de la matrie d'autoorrélation entre les veteurs MFCC du té
gauhe, respetivement, pour les veteurs de ode parimonieux du té droit. Les résultats sont
obtenus sur l'enregistrement de 2009 ave un ditionnaire appris sur l'année 2009. La longueur
de fenêtre est de 4 s et le ditionnaire ontient 32 veteurs.
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Figure 5.2  Rapports de orrélations entre espae vetoriel MFCC et espae vetoriel des
odes parimonieux. Les points au-dessus de la diagonale sont plus orrélés dans l'espae de ode
parimonieux, les points en dessous sont de moins en moins orrélés dans le ode parimonieux.
Enregistrements de 2009, de longueur de fenêtre de 4 s, ditionnaire de 32 veteurs.
ditionnaire D l'entropie de Shannon :
H(di) = −
∑
t,j
p(di(t,Mj)). log(p(di(t,Mj))), (5.5)
où p(di(t,Mj)) est l'estimation de la distribution d'énergie dans la ellule au temps t et pour le
oeient epstral Mj .
5.6 Mesure de divergene des odes d'une année sur l'autre
La théorie de l'information [Shannon 48℄ détermine la struture et l'organisation dans un
système de ommuniation. Elle donne un ritère objetif pour omparer et mettre en ontraste
les systèmes de ommuniation. La distane de Kullbak-Liebler (KL) [Kullbak 51℄ est la dis-
tane de référene entre deux distributions de variables aléatoires. C'est don la métrique la plus
direte pour notre sujet, sans rentrer dans une modélisation plus ne de es hants, qui pourrait
induire des a priori. Nous proposons don d'estimer la divergene de hant ave la distane de
Kullbak-Liebler des omposantes du hant. An d'obtenir une analyse diahronique, i.e. an de
déterminer quel ode est plus ou moins utilisé d'une année à l'autre, nous alulons entre haque
ode, leur divergene. Nous supposons que la moyenne de la distane de Kullbak-Leibler sur un
sous-ensemble du ode entre la distribution des hants de 2008 et elle de 2009 mesure un hange-
ment de struture à diérents niveaux. On peut penser que e hangement reète une évolution
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des hants, même s'il n'y a pas de dédution de distane évidente entre les distributions. En
supposant également que plus ette distane est grande, plus les hants ont évolué d'une année
à l'autre. Par onséquent, la distane de hant est déni omme suit :
Soit Adi (resp. Bdi) la distribution de probabilité disrète sur R ensembles r = {1, . . . , R}
des odes parimonieux C de 2008 pour le veteur parimonieux di (resp. pour 2009). Alors la
distane pour le veteur parimonieux di est la suivante :
distKL(Adi , Bdi) =
R∑
r=1
(Adri −Bdri ). log2(Adri /Bdri ). (5.6)
Enn, la distane KL de hant nale est la moyenne de distKL sur le sous-ensemble de odes
ibles.
5.7 Conlusion
Dans e hapitre, nous avons déni l'origine de nos motivations pour la lassiation des
signaux de type voisements en partiulier sur les hants de baleine à bosse. An d'évaluer, au
sein d'une population d'individu, la stabilité des séquenes de hant en fontion de diérentes
éhelles de temps, nous proposons une représentation des signaux selon un odage parimonieux
automatique et robuste. L'un des atouts majeurs de ette tehnique de odage est de fournir des
desripteurs de l'objet odé invariants par transformation spatiale des veteurs d'entrée. Nous
proposons également une évaluation de la omplexité des odes an de séparer les hants du bruit
de mer. Inspirés du traitement de la parole humaine, nous utilisons omme représentation de
départ, les veteur MFCC à 13 omposantes (dont l'énergie). Nous avons rappelé les équations
régissant la méthode de odage parimonieux et aboutissant à un problème de LASSO que
nous résolvons à l'aide de l'algorithme LARS. L'autoorrélation des veteurs parimonieux d'une
part et des veteurs MFCC de l'autre, montre que l'utilisation des "sparse odes" renforent
l'information présente dans les entrées MFCC. Nous représentons aussi la orrélation entre les
odes et les entrées MFCC.
Puis, nous mesurons la omplexité des veteurs parimonieux en alulant l'entropie de Shan-
non. Celle-i est élevée lorsque le signal odé est omplexe et faible lorsque le signal odé est
aléatoire.
Enn, nous proposons d'analyser la stabilité des odes parimonieux pour des séquenes
de hant d'éhelles diérentes en étudiant la divergene des segments d'une année à l'autre. La
métrique utilisée est la distane de Kullbak-Liebler ar elle quantie l'éart entre 2 distributions
de variables aléatoires.
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6.1 Chaîne d'aquisition
Proéder à des enregistrements sous-marins implique le reours à une haîne d'aquisition
lassique inluant un apteur, une mise en forme des signaux avant les étapes de traitement
inluant la détetion et l'extration d'informations. L'ensemble de ette haîne doit être ho-
mogène en qualité pour optimiser les analyses. Nous reprennons ii l'ensemble des étages de la
haîne d'aquisition. Le apteur est un hydrophone, suivi de son pré-ampliateur et d'un ltre
passe-bas pour ouper avant la fréquene de Nyquist, avant de proéder à la numérisation de
l'enregistrement analogique. Au début des années 2000, e onditionnement du signal se faisait
à distane de l'hydrophone, 'est-à-dire après transmission par âble des diérenes de pression
aptées par l'hydrophone. L'inonvénient de ette approhe est que du bruit venait se rajouter
lors de la transmission par le âble. Ainsi, pour nos appliations, nous avons privilégié le pré-
traitement et la numérisation diretement en sortie de l'hydrophone. Ce dernier est don xé sur
un aisson qui est lui-même totalement immergé à la profondeur hoisie. Le signal numérique est
remonté à la surfae pour transmission ou stokage. Cela permet de onserver la sensibilité de
l'hydrophone et de son pré-ampliateur, sans perdre de performane ave l'ajout de bruit via le
âble. Une fois le signal numérisé, il peut être stoké totalement sur un disque dur pour arhivage
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et traitement ultérieur ou transmis à une station à proximité, sur la te ou sur un bâteau. Nous
avons retenu es 2 solutions dans le matériel développé au ours de ma thèse. Enn, viennent les
étapes de traitement du signal et reonnaissane des formes qui onsistent à ltrer les signaux
pour réaliser la détetion des émissions sonores des étaés et pour extraire les informations qui
permettront de les lasser et d'indexer les détetions.
Pour ma thèse, je me suis onentré sur 2 approhes de aptation diérentes : monoapteur
et multiapteurs. Le travail sur le système monoapteur GUALIBA a été largement initié par le
partenaire industriel CeSigma et mes direteurs de thèse avant le début de ma thèse.
6.2 Systèmes et données monoapteur
6.2.1 Dispositif autonome monoapteur Gualiba
L'objetif est de lever les diultés tehniques liées à la aptation et de proposer un sys-
tème autonome permettant d'enregistrer diérentes espèes de étaés évoluant dans une zone
spéiques. Le ahier des harges que se sont xées les ateurs du projet était le suivant : en
terme d'objetif biologiste, il s'agissait tout d'abord de déteter la présene d'émissions sonores
de étaés présents dans une zone autour de l'hydrophone. Il est à noter que nos zones d'intérêt
(Méditerranée, Antilles, Madagasar) sont fréquentées par diérentes espèes de étaés inluant
des mystiètes et des odontoètes. Les intensités émises par les diérentes espèes vont d'un peu
moins de 100 dB à plus de 190 dB re/1µPa à 1 m. Les bandes fréquentielles sont plutt larges
allant de quelques Hz à plus de 100 kHz. Toutefois, l'objetif de détetion nous autorise à être
un peu plus lâhe sur les ontraintes, notamment en termes de gain et de bande passante. Cela
signie qu'il est possible de s'autoriser a) des saturations temporaires, par exemple lorsque le
étaé est trop prohe ou lors de la présene exeptionnelle d'une ativité humaine et b) une
bande passante plus réduite, étant entendu que les espèes de étaés visées émettent une partie
énergétique de leurs sons dans ette bande passante. Il en est bien sûr autrement si l'on souhaite
faire l'analyse des émissions sonores de es espèes. Dans e as, au ontraire, il faut prêter une
attention tout à fait partiulière au gain (en privilégiant les étaés les plus prohes et à la bande
fréquentielle. Celle-i doit être assez large pour englober l'ensemble de la répartition fréquentielle
des sons émis par l'espèe visée).
En terme d'objetif éologiste, il était souhaitable de disposer d'un matériel qui puisse servir
à la détetion d'espèes évoluant à distane de l'hydrophone. Le hoix s'est don porté sur un
gain maximum de la haîne d'aquisition, an de déteter la présene des individus qui émettent
des sons les plus faibles en intensité, ou les individus les plus éloignés. En terme d'autonomie, il a
été retenu le fait que le matériel devait embarquer l'énergie életrique susante pour assurer son
fontionnement. En terme de données, elles-i sont onservées brutes en l'état, auun traitement
embarqué n'est onsidéré alors que la mode des apteurs intelligents montrait un regain d'intérêt
au milieu de ma thèse. Ce hoix a été motivé prinipalement par le fait que les enregistrements
aquis étaient à destination de travaux de reherhe et que, par onséquent, il était important de
onserver toutes les informations qu'ils ontenaient et de ne pas ommener à faire des hoix a
priori pouvant détruire ou altérer des informations qui pourraient s'avérer utiles voire ruiales
dans la suite des analyses. D'autre part, nous nous intéressons également à l'environnement et,
notamment aux ativités humaines bruyantes. Aussi, les enregistrements sur des périodes où il
n'y a pas forément d'émissions sonores de étaés sont également importants dans nos travaux
d'observation.
En terme de transmission, les ingénieurs ont été onfrontés à des hoix tehnologiques di-
iles, d'une part par rapport aux distanes à la te auxquels ils souhaitaient déployer le matériel
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et, d'autre part, par rapport à l'énergie demandée pour ela. Don le hoix retenu a été a) de
stoker tous les enregistrements sur le matériel via un disque dur ou une mémoire SSD, b) d'en-
visager une transmission loale (soit par éhange de disque dur externe ou de SSD, soit via une
onnetion Wi, et ) de reourir à une transmission par âble si besoin.
Le module autonome de surfae a été déployé pour la première fois en Guadeloupe. Appelé
Gualiba, il était onstitué de 2 parties distintes : une bouée de surfae et le module d'aquisition
immergé en profondeur :
 La bouée de surfae est destinée à reevoir :
1. L'alimentation életrique : elle-i est assurée par 3 panneaux solaires de 20W (mono-
ristallin norme EN61215, 450/425mm) doublés d'une éolienne de 100W à 20 n÷uds
(Marine Aérogène 4, 12V) visibles sur la gure 6.1, le tout ouplé à 2 batteries gel
(Optima Blue Top, 75Ah) de stokage. Nous avons retenu 2 soures de génération
d'életriité ar a) les endroits retenus pour le déploiement d'un tel système sont
variés, b) es 2 systèmes sont omplémentaires, et ), an de palier le manque de
luminosité ou le manque de vent à ertaines périodes de la journée.
2. L'ordinateur : il est installé dans un ompartiment étanhe à l'intérieur de la bouée.
Il s'agit d'une arte Mini ITX intégrant un proesseur basse onsommation ATOM
D510 (1,6 GHz, double ÷ur et 1 Go de RAM). Les 2 unités de stokage sont des
SSD Kingston de 512 MB et 256 MB, extratible pour permettre leurs éhanges et
de réupérer les données. Les SSD se sont imposés d'une part pour leur plus faible
onsommation életrique que les disques durs externes et d'autre part pare qu'ils
sont plus résistants aux vibrations.
3. Le système de parafoudre, plaé en haut du mat.
4. Le système de transmission, via une borne Wi.
Figure 6.1  Vu du dispositif gualiba en surfae.
La bouée a été dessinée par PLK Marine et une quille d'équilibrage a nalement été ajoutée
pour assurer sa stabilité et éviter qu'elle ne oule par forte houle.
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 Le module immergé est onstitué d'un hydrophone :
L'hydrophone hoisi par mon entreprise est le Cetaean CR55 pour ses aratéristiques larges
et ses performanes. Il s'agit d'un matériel sensible (-185 dB re1V/µPa et -165 dB re1V/µPa
lorsqu'il est alimenté par son pré-ampli) et robuste. Il est omnidiretionnel et sa bande passante
est de 10 Hz à 30 kHz. Son pré-ampliateur a été disposé en sortie direte de l'hydrophone pour
éviter toute aptation de bruit par âble.
 La arte d'aquisition :
Une arte d'aquisition CAPNG a été développée par l'entreprise CeSigma pour numériser les
enregistrements sur 24 bits ave une fréquene d'éhantillonnage pouvant aller jusqu'à 250 kHz.
Il est également possible d'ajouter un gain sur ette arte d'aquisition. L'ensemble de ette
instrumentation est plaé dans un onteneur immersible à plus de 50 m.
Le module immergé est relié par une orde à la bouée. Il y a 2 diultés : s'aranhir des
mouvements de la bouée en surfae et, notamment, le fait qu'elle tire sur la orde en permanene
ave de la houle. Pour éviter ela, un système antipilonnement (en fait, un détournement du
âble) a été ajouté permettant d'atténuer voir d'éliminer omplètement par petite houle (< 2
m) les osillations générées par la bouée. Il faut éviter que les âbles transmettant l'énergie
életrique et les données s'emmêlent dans la orde notamment lors de tensions et de rotations
dues aux mouvements désordonnés entre le module immergé et le module de surfae. Un système
de gainage arohé à la orde est alors retenu pour éviter tout emmêlement.
6.2.2 Enregistrements et base de données DECAV au PNPC/PELAGOS
DECAV est un projet DYNI/UTLN de suivi bioaoustique des étaés dans le Par National
de Port-Cros (PNPC), en harge de l'animation de la partie française du Santuaire Pelagos
(Barelo et Boudouresque, 2012) et nané par PELAGOS 2010-2013. Les enregistrements sont
très rihes en termes d'événements aoustiques aussi bien d'origine biologique qu'anthropique.
Dans le adre de ette thèse nous nous sommes intéressés plus partiulièrement aux détetions
de signaux impulsifs de ahalot. Le laboratoire, dans e adre, a élaboré un nouvel algorithme
d'analyse de la struture multipulsée des lis de ahalots pour l'estimation de la taille des
individus, l'intervalle de temps entre les pulses (IPI) dépendant entre autres paramètres de la
taille de l'animal [Abeille 14℄.
Ce orpus de données a été enregistré sur 26 sorties entre mai 2011 et otobre 2012, depuis
un zodia ou un bâteau ave le PNPC ou pour ertaines sorties ave l'Assoiation Regard du
Vivant. Les enregistrements sont mono-hydrophone de durée de 5 min. L'hydrophone utilisé est
le modèle CR55 de Cetaean Researh SA Seattle, ayant une réponse plate sur la bande d'intérêt.
L'hydrophone est déployé rapidement et immergé à environ -20 m (âble de 30 m à 50 m). La
fréquene d'éhantillonnage est de 48 kHz, le odage sur 16 bits, le tout aquis par la arte son
PC. Le bilan des sorties eetuées et les résultats des estimation des tailles sont donnés en table
6.2. Les points d'éoutes sont représentés géographiquement sur la arte donnée en gure 6.3.
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Figure 6.2  Résultats bruts de toutes les sorties du projet DECAV : les inq ahalots vus
ont été mesurables uniquement aoustiquement, omme 16 autres uniquement ontatés aous-
tiquement sur un total de 21 ontats aoustiques de ahalots ("PNPC" : atamaran moteur ou
zodia du PNPC, "RdV" : assoiation Regard du Vivant [Abeille 14℄).
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Figure 6.3  Détetions de ahalots au large de Toulon/Hyères. Les étiquettes jaunes sont les
points de détetion. Les lettres G et P désigne la taille du spéimen, respetivement individu
"grand" et "petit", " ? ?" indique que la taille n'est pas mesurable du fait d'un Rapport Signal
sur Bruit trop faible, ou d'un éhantillon trop ourt [Abeille 14℄.
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6.2.3 Installation et enregistrements BOMBYX au sud du PNPC (santuaire
PELAGOS)
Le projet BOMBYX a onsisté en l'installation d'une bouée multimodale pour l'étude de la
biodiversité et de la physique des oéans dans les eaux du Par National de Port-Cros (PNPC).
Le projet Bombyx est piloté par LSIS Glotin en ollaboration ave l'UMR MIO. Il a été onané
par TPM, CG, IUF et UTLN, et est ativement soutenu par le PNPC depuis que le projet a
été posé en 2010 à la Fondation de Monao et non nané alors, puis reposé en 2011 à TPM.
Il aura fallu deux ans pour le réaliser, et nous remerions tous les ateurs ayant partiipé a sa
réussite. La bouée Bombyx est en subsurfae (gure 6.5) à -26 m, anrée par 280 m de fond, sur
une rête qui surplombe 2500 m d'abysse, entre Porquerolles et Port-Cros, à 1 mile au Sud. C'est
une zone à fort ourant, fréquentée par une faune très rihe, dont des ahalots. La struture
(gure 6.4) est équipée d'un ourantomètre, d'une mini améra et d'un module aoustique équipé
d'un hydrophone. La partie batterie a été onçue par CESIGMA, la Bouée par IXSURVEY et
l'hydrophone par CETACEAN RESEARCH. L'aquisition est assurée par une "Beagle board"
via un sript onçu par l'équipe DYNI/LSIS [Desudé 14℄. Ce projet prote aux UMR CNRS
LSIS (porteur du projet) et au MIO, ainsi qu'au PNPC pour la surveillane des étaés sur la
zone. j'ai partiipé à la oneption sur papier et en atelier ainsi qu'au déploiement sur le terrain
de la struture. J'ai pu traiter les premières données aoustiques dans mon programme de thèse
qui a duré exatement 36 mois. Une première session de relève des données a été eetuée n
otobre 2014 et nous omptons traiter les signaux en partie selon les méthodes dévelopées dans
ette thèse pour évaluer l'éloignement à l'hydrophone des détetions, segmenter des signaux de
types voisement et ompresser les données. BOMBYX est l'aboutissement du travail de ette
thèse en région PACA.
Figure 6.4  Struture BOMBYX sur le pont du bateau opérationnel de IXSURVEY. Crédits
photo : Gilles Rougier.
Une analyse préliminaire a montré que BOMBYX a fontionné en ontinu et valide la qualité
de l'infrastruture (très peu de bruit généré par la struture). La rihesse des enregistrements en
terme de soure bioaoustiques onrme notre hoix de la loalisation géographique du dispositif.
En eet nous obtenons un ontat aoustique ave des ahalots et des dauphins dès les premières
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Figure 6.5  Image de BOMBYX après déploiment (oordonnées GPS : 42.56.205 et 6.19.066).
Crédits photo : Gilles Rougier.
heures de l'installation. Des éhantillons sonores sont disponibles sur le site http ://sabiod.org.
6.2.4 Enregistrements de hants de baleine à bosse à Madagasar
Des enregistrements de hanteurs ont été réalisés dans le anal de Sainte Marie (Madagasar)
en 2007, 2008 et 2009, fournissant plus de 50 h de hants. Ce travail de terrain se fait en étroite
ollaboration ave l'assoiation Cetamada (Madagasar
5
). Nous avons utilisé un hydrophone
Colmar Italia GP280 (omnidiretionnel sur [5 Hz; 90 kHz], sensibilité -170 dB-re1V/µPa, he
tehnique sur www.olmaritalia.it), déployé à partir d'un bateau à moteur (moteur éteint) plaé
devant les hanteurs (≈100 m) à 20 m de profondeur (la profondeur de la olonne d'eau se situait
entre 40 m à 50 m). Les données ont été numérisées par l'enregistreur Tasam HD-P2 ave une
fréquene d'éhantillonnage de 44,1 kHz sur 16 bits. La gure 6.6 illustre la suession de 4 unités
sonores. Le spetrogramme montre la présene de la fréquene fondamentale (120 Hz), puis des
harmoniques (F1 à 800 Hz, F2 à 1600 Hz, F3 à 2400 Hz...).
5. http ://etamada.om
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Figure 6.6  Spetrogrammes de quelques segments de hant de Pae et al. 2010, réalisés à partir
du même hant que elui utilisé dans la thèse. On aperçoit une même sous-unité (entourée) dans
diérents ontextes de hant.
6.2.5 Enregistrements et base de données "St Pierre et Miquelon" SPM
Nous avons eu aès à des enregistrements provenant de l'assoiation SPM Frag'îles dont l'une
des missions est de ontribuer aux suivis des diérentes populations de étaés évoluant autour
de l'arhipel de St Pierre et Miquelon. Le hoix de l'assoiation SPM Frag-îles s'est porté sur un
dispositif à déployer sur le fond marin pour au moins 2 raisons : d'une part les onditions météo
dans la zone d'intérêt initent à ne pas disposer de matériel en surfae, et d'autre part l'aès
temps réel aux données n'étaient pas une motivation de ette étude. Il s'agit d'un dispositif xe
d'aquisition de type AURAL-M2 .
Caratéristiques prinipales de l'AURAL-M2
L'AURAL-M2 est un enregistreur aoustique autonome (gure 6.7). L'hydrophone unique
est relié à une arte d'aquisition qui onvertit les intensités aoustiques en données numériques,
alors enregistrées sur un disque dur. L'alimentation életrique est assurée par 128 piles plaées
dans le ompartiment étanhe.
L'hydrophone utilisé pour l'AURAL-M2 est un HTI-96-MIN. Cet hydrophone a une sensibilité
de −165dBV/µPa. Lors de son utilisation, il a été ajouté un gain de 22 dB. La formule donnant
l'intensité aoustique (en déibel), à partir des intensités en V est : IntR = V rec−(−165)−22 =
10 log 10(x2) + 143dB
Ainsi, si le signal est saturé (x = 2V ), on aura en intensité max enregistré : 149 dB. Autrement
dit, un signal d'intensité supérieure à 149 dB fera saturer l'hydrophone.
D'autre part, le onstruteur indique qu'il faut tenir ompte d'un bruit életronique qui
masquera tous les sons d'intensité inférieure à 59 dB.
La base de données et ontenu bioaoustique des enregistrements
La base de données orrespond à 8509 hiers aquise par les 2 hydrophones au ours de 2
saisons d'enregistrements, orrespondant, en umulé, à 353 jours d'observations aoustiques, soit
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Figure 6.7  Shéma du dispositif d'aquisition AURAL utilisé par l'assoiation Frag-îles.
5158 h d'enregistrements (non ontinus) (voir tableau 6.8).
Figure 6.8  Bilan des enregistrements SPM ave les 2 hydrophones en 2010 et en 2011.
Les enregistrements aoustiques ontiennent les intensités des soures sonores autours des
hydrophones. Ils ontiennent des sons d'origine naturelle et biologique et potentiellement d'a-
tivités humaines. Ils ontiennent également des sons d'origine diverse, dont eux liés aux systèmes
d'enregistrements.
Pour analyser es enregistrements, nous avons segmenté la bande fréquentielle exploitable
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délimitée par les aratéristiques de l'hydrophone et la fréquene d'éhantillonnage séletionnée
en 3 sous-bandes :
 1ère sous-bande : [10 Hz; 1 kHz]. Cette première sous-bande est dédiée à la reherhe de
sons émis par des mystiètes, en partiulier les grands rorquals (baleines bleues). Un ltre
de Butterworth passe-bas d'ordre 12 ave une fréquene de oupure de 1kHz a été utilisé.
 2ème sous-bande : [1 kHz; 8 kHz]. Cette 2e sous-bande est utilisée pour mettre en évidene
des sons harmoniques, type voalises de rorquals, d'odontoètes, voire ertains siements.
Deux ltres onséutifs de Butterworth ont été appliqués : tout d'abord, un ltre passe-haut
d'ordre 12 de fréquene de oupure 1 kHz, puis un ltre passe-bas d'ordre 12 de fréquene
de oupure 8 kHz.
Sur les enregistrements ontinus pendant es années, nous retrouvons aussi bien au nord
qu'au sud des émissions sonores de diérentes espèes de étaés. La base de données olletée
par les 2 AURAL sur les 2 années onséutives est rihe en émissions sonores de étaés (tableau
6.1).
total hiers orque ahalot odontoète odontoète odontoète Mystiète
lis buzz siements
2010 A 1807 1 28 27 180 668 12
B 1807 0 118 3 32 268 7
2011 A 2184 0 71 7 29 154 37
B 2711 1 164 7 30 227 31
Table 6.1  Emissions sonores des étaés.
Dans le adre de ette thèse nous retenons partiulièrement les détetions de ahalots dont
un extrait est donné en gure 6.9.
Figure 6.9  Clis de ahalot. Extraits d'AuralA, A32C0299, 1/9/2010, 04 :37min à 04 :39min.
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6.3 Systèmes multiapteurs
6.3.1 Dispositif autonome multiapteurs BAOBAB
Pour observer une zone large ou proéder à des estimations de loalisation de soures sonores,
la solution du réseau d'hydrophones peut être privilégiée.
Entre 2007 et 2011, au ours de la saison de reprodution, des baleines à bosse mâles hanteurs
étaient enregistrées au large de l'île de Ste Marie (Cte Nord Est de Madagasar) à l'aide d'un
unique hydrophone mobile (ColmarItalia GP0280) et numérisées par un enregistreur numérique
TASCAM HD-P2 (1 voie, 44 kHz, 16 bits). L'intérêt de ette approhe était de fournir des
enregistrements de hanteurs isolés malgré la néessité d'utiliser un bâteau pour se rendre sur
zone, et de réserver un temps d'eort de reherhe pour loaliser le hanteur et s'approher au
plus près (< 100 m) pour proéder à l'enregistrement. Dans le but de ouvrir la partie Sud du
Canal Ste Marie (hot-spot de la te Est de Madagasar partiulièrement fréquentée par les
baleines à bosse pendant la période de reprodution), nous avions l'intention de déployer un
réseau d'hydrophones. Cette initiative s'est insérée dans le volet aoustique du projet Balise et
Aoustique pour l'Observation des Baleine A Bosse (BAOBAB) nané par la Fondation Total.
Plusieurs plans ont été proposés :
1. Nous pouvions reourir aux enregistreurs onçus par CeSigma, et même s'ils proèdent à
des enregistrements de façon indépendante, il est possible de proéder à la synhronisation
des diérentes voies, soit via un son relativement fort (détonation) émis à distane onnue,
soit a posteriori en utilisant l'horloge universelle GPS. Cette solution a été déployée en
2012, d'une part pour s'assurer de la faisabilité de ette approhe et d'autre part pour
ommener une base de données de es hants à distane.
2. Nous avions également envisagé de déployer un module entral équipé de 5 hydrophones
en étoile plaé à 10 km de distane de la te ouest de l'île Ste Marie. Ce plan, même s'il
était attratif, présentait l'inonvénient de néessiter de se rendre sur plae régulièrement
pour proéder à la réupération des données et éventuellement à s'assurer de l'alimentation
életrique. La solution par âble nous semblait diile à déployer (déployer 10 km de âble
néessite un bâteau spéial), représentait un oût nanier important et néessiterait un
entretien onstant qui lui aussi pourrait nalement se montrer onéreux à moyen terme.
Finalement, nous avons retenu les motivations suivantes : a) une faible bathymétrie, des
propriétés de propagation aoustique de petits fonds et la possibilité de ouvrir une grande
partie du anal (< 30 km), b) un système qui n'est pas temps réel, ) une autonomie du système
de 3 jours, néessitant une intervention pour la réupération des données d) éviter la perte de la
bouée de surfae ompte tenu des mauvaises ondition de mer durant l'hiver austral (saison de
présene des animaux), e) éviter les ollision ave les embarations même si le tra est faible
dans le anal, prinipalement des pirogues loales et bâteaux de taille moyenne destinés au "whale
wathing".
En 2013, nous avons déidé de déployer une station permanente onstituée de 3 sous réseaux
d'hydrophones le long de la te ouest de l'Ile de Ste Marie. Les réseaux sont indépendants,
autonomes et équipés haun de 3 hydrophones autour d'un système entral alimenté par liaison
âblée vers la te (voir gure 6.10). L'ensemble est plaé sur le fond aux profondeurs respetives
pour les 3 sites de 18 m, 12 m et 8 m (du sud vers le Nord). la distane maximale à la te est
de 700 m et les 3 sous réseaux sont espaés de 20 km et 30 km. Les hydrophones sont reliés au
boîtier entral par des âbles de 100 m de long. Les données préises sont réapitulées dans la
table 6.2.
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Figure 6.10  Situation géographique des 3 sous réseaux d'hydrophones le long de la te Ouest
de Ste Marie.
situation système entral hydro Sud hydro Ouest hydro Nord
GPS distane GPS distane GPS distane GPS distane
à la te système GPS système GPS système
entral entral entral
17
◦
04'48.8" 700 100 100 100
49
◦
48'43.5"
du Sud 17
◦
00'36.2" 300 17
◦
00'39.7" 100 17
◦
00'34.0" 100 17
◦
00'33.7" 100
au Nord 49
◦
50'02.4" 49
◦
50'02.2" 4
◦
49'59.3" 49
◦
50'03.7"
16
◦
52'22.26" 275 16
◦
52'20.88" 100 16
◦
52'19.08" 100 16
◦
52'21.18" 100
49
◦
53'35.52" 49
◦
53'32.46" 49
◦
53'35.4" 49
◦
53'37.92"
Table 6.2  Données géographiques des 3 sous réseaux d'hydrophones.
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Chaque sous élément du réseau a la même arhiteture életronique. Pour minimiser les
risques d'interruption de l'ensemble du dispositif au as où une défaillane surviendrait sur l'un
des sous réseaux, haun est indépendant vis à vis de l'alimentation et du stokage des données.
Ils sont onstitués de 3 sous parties ou modules :
1. C1 (voir gure 6.11), le dispositif entral, ontenu dans un boîtier étanhe est artiulé autour
d'une arte d'aquisition, d'une alimentation életrique et d'un modem de transmission
de données numériques synhronisées. La Carte omprend un pré-ampliateur à faible
émission de bruit, le gain peut être xé manuellement entre −95 dB et +31.5 dB. La
fréquene d'éhantillonnage maximale est de 250 kHz. Les données sont numérisées sur
16 ou 24 bits. La bande de fréquene utilisée par les baleines à bosse est inférieure à 20
kHz, don nous éhantillonnons le paysage aoustique à Fs = 48 kHz. Les hydrophones
sont onnetés à e boîtier via des prises SubConn. Une prise de plus a été prévue pour
branher un quatrième hydrophone.
2. C2 (voir gure 6.12) est dédié à l'alimentation énergétique en ourant alternatif et omprend
un système WIFI 802.11g. Ce module est onneté d'un oté au dispositif entral (700 m
maximum), de l'autre oté au module prinipal C3 (150 m maximum).
3. C3 (voir gure 6.13), le module prinipal, omprend un onvertisseur AC/ DC, un ordina-
teur (2 Go RAM, 2 ports SATA, 1 liaison Ethernet 1 Gbps, 1 arte graphique), un GPS
pour dater et synhroniser les hiers ave le signal PPS (préision de synhronisation <
1 µs, un disque dur externe de 1 To pour le stokage des données. Le disque dur peut
être failement hangé lorsqu'il est plein. 1 To représente le volume de données aquises
sur environ 30 jours. Ce module omprend aussi une alimentation permanente (onduleur
UPS) de 600 W. Cette mesure est prise pour faire fae aux variations de tension délivrée
par le ourant de seteur publi à ste Marie. Le transfert de données entre C1 (boîtier sous
marin) et le module prinipal C3 sur la te est opéré via le âble d'alimentation par pro-
toole Ethernet (22 Mbits/s). Nous avons aussi ajouté une onnetion WIFI (150 Mbps) en
alternative de la onnetion Ethernet. Le logiiel DRS 2000 installé sur un système d'ex-
ploitation Linux organise le stokage des données en hiers bruts (.dat), la ommuniation
et les ongurations des diérents modules.
Figure 6.11  Module C1.
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Figure 6.12  Module C2.
Figure 6.13  Module C3.
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6.3.2 Base de données "Bahamas"
Origine des données et onditionnement du signal
Le jeu de données "Bahamas" a été distribué par l'AUTEC à l'oasion du seond workshop
DCL à Monao en 2005. Il est omposé de 2 sets. Le set A est omposé d'enregistrements
provenant de 5 Hydrophones déployés au large des Bahamas. Pendant 25 minutes, un ahalot
émettant des lis évolue à travers le réseau d'hydrophones. Le set B provient de 20 minutes
d'enregistrements de 6 autres hydrophones lors desquels 4 animaux se déplaent en liquant
simultanément. Les aratéristiques de la haîne d'aquisition sont inonnues hormis la fréquene
d'éhantillonnage xée à 48 kHz.
La détetion des lis et l'extration des temps d'arrivée sont eetuées à l'aide d'un déteteur
quadratique. Le signal brut est de qualité variable et présente parfois de faibles RSB suivant
l'hydrophone onsidéré. En milieu marin, les auses de bruit sont multiples : bruit de fond,
tra maritime, houle, poissons, bruit de haîne et oque... On admet que le bruit de fond est
prinipalement basse fréquene. Nous ltrons don le signal par un ltre passe-haut dont la
fréquene de oupure est omprise entre 1000 Hz et 5000 Hz dans le but de faire susamment
émerger les lis du bruit. Notre stratégie pour la reonnaissane d'un li onsiste à parourir
le signal par fenêtres glissantes de durée d'environ 40 ms et à y aluler le niveau d'énergie.
La omparaison ave un niveau d'énergie seuil et un étalement spetral de référene valide la
détetion ou non. Le li est reentré dans la fenêtre par rapport à son amplitude maximale,
puis stoké ave son temps d'arrivée. Le signal brut montre alternativement un premier li suivi
d'un deuxième li régulier d'amplitude 4 à 5 fois plus faible. Il présente une diérene de temps
d'arrivée en moyenne d'environ 0.5 s e qui orrespond à une diérene de marhe des trajets
aoustiques d'environ 800 m. Nous l'interprétons omme une réexion du signal sur la surfae
de l'eau ou sur le fond. Ces événements sont volontairement retirés des détetions mais peuvent
être réupérés si besoin.
Set A à 1 ahalot
La trajetoire alulée par l'équipe LSIS-DYNI (gure 6.14) [Giraudet 06b, Bénard 11b℄ on-
orde ave elles trouvées par d'autres membres de la ommunauté sientique ayant partiipé au
hallenge [Morrissey 06, Nosal 06℄. Cette trajetoire et les données inématiques assoiées seront
retenues omme vérité terrain. Une illustration supplémentaire est disponible ave l'animation
3D de la trajetoire en ligne sur internet
6
. Les hiers ontenant les positions [x, y, z, t] et les
angles de position [az, el, offaxis, t] sont également disponibles pour haque hydrophone.
Pour l'ensemble des hydrophones H8, H9, H10 et H11, l'intervalle des distanes entre soure
et réepteur s'étale entre 2500 m et 5500 m ave une distribution donnée par la gure 6.16. La
gure 6.15 montre la dynamique de la distane radiale sur 25 minutes.
Les angles préis azimut a et élévation el assoiés à la inématique de la trajetoire ont été
extraits. Leur répartition est présentée en gure 6.17. Nous notons que les distributions ne sont
pas uniformes. La onguration "on axis" semble plus fréquente dans e jeu de données. Les
valeurs moyennes et éart types des distributions sont réapitulés en table 6.3.
Le set A onstitue un jeu de données simple (1 seul animal) et sera prinipalement pour le
développement de nos méthodes d'estimation de distane radiale. Nous partitionnerons par la
suite les données. Une première partition sera onsarée à l'apprentissage, une deuxième partition
sera dédiée au développement et à l'optimisation des paramètres régissant les modèles proposés.
6. http ://glotin.univ-tln.fr/onet et http ://www.youtube.om/wath ?v=0Szo3gdiTRk
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Figure 6.14  Trajetoire 2D (dans le plan x−y) d'un ahalot isolé et position des hydrophones.
Il est observé pendant 25 min (LSIS/DYNI [Giraudet 06b℄). L'animal se dirige vers le Sud-Est.
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Figure 6.15  Dynamique de la distane radiale vérité terrain suivant H8, H9, H10 et H11.
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Figure 6.16  Histogramme des distanes radiales vérité terrain sur les 25 min.
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Figure 6.17  Histogramme des angles vérité terrain entre l'animal et les hydrophones.
H11 H10 H9 H8
profondeur hydrophone -1522 m -1361 m -1553 m -1556 m
o axis moyen 36 degrees 60 degrees 74 degrees 125 degrees
azimut moyen 29 degrees 56 degrees 73 degrees 129 degrees
elevation moyenne -14 degrees -15 degrees -14 degrees -13 degrees
distane moyenne 3937 m 2900 m 4150 m 4716 m
éart type distane 452 m 242 m 234 m 283 m
vitesse radiale moyenne -1.13 m/s -0.7 m/s -0.4 m/s 0.8 m/s
Table 6.3  synthèse des données terrain : distane moyenne, azimut, élévation, o axis, pro-
fondeur des hydrophones.
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Enn une dernière partition sera réservée aux estimations/préditions nales.
Set B à 4 ahalots simultanés
Nous présentons en gure 6.18, la trajetoire dénitive proposée par l'équipe LSIS-DYNI
[Glotin 08a℄ 3 ans après la mise en ligne des données. La trajetoire à été omparée ave les ré-
sultats obtenus par le SOEST (Hawai), seul laboratoire à avoir proposé une solution aboutie. Les
trajetoires des 2 laboratoires onordent fortement et donnent des vitesses moyennes de déplae-
ment de l'ordre de 10 km/h. Les 4 animaux liquent simultanément et s'orientent vers le Nord-Est
en empruntant des trajetoires lairement dissoiées. La problématique de séparation de soures
au niveau des lis onstitue toujours un réel hallenge pour les partiipants. Les hydrophones
sont xés sur le fond oéanique. Le tableau 6.4 donne les profondeurs des hydrophones.
H1 H2 H3 H4 H5 H6
profondeur hydrophone -1530 m -1556 m -1553 m -1361 m -1522 m 1530 m
Table 6.4  Profondeur des hydrophones pour le set B
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Figure 6.18  Trajetoire 2D (dans le plan x − y) de 4 ahalots et position des hydrophones.
Les animaux évoluent séparément durant 20 min vers le Nord-Est (LSIS/DYNI [Glotin 08a℄).
Les gures 6.19 et 6.20 présentent les dynamiques des distanes radiales extraites des traje-
toires retenues selon les hydrophones 5 (de 2000 à 5000 m) et 6 (de 4500 à 7000 m). Même si
les trajetoire 3D paraissent bien séparées, les trajetoires dans le plan temps/distane peuvent
se retrouver presque onfondues. Pour ette étude nous nous baserons sur les hydrophones H5
et H6. Le tableau 6.5 donne les distane moyennes et les vitesses radiales moyennes entre l'hy-
drophone et l'individus (4 baleines). Elles sont négatives sur H5, les ahalots s'approhent de
l'hydrophone. Elles sont positives sur H6, les animaux s'en éloignent.
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SW1 SW2 SW3 SW4
H5 -0.41 m/s -0.83 m/s -0.65 m/s -0.36 m/s
H6 0.7 m/s 0.54 m/s 0.85 m/s 0.58 m/s
Table 6.5  Vitesse radiale moyenne entre les hydrophones et haque ahalot (SW).
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Figure 6.19  Dynamique de la distane radiale de la vérité terrain suivant H5 pour les 4
ahalots.
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Figure 6.20  Dynamique de la distane radiale de la vérité terrain suivant H6 pour les 4
ahalots.
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6.4 Conlusion
Dans e hapitre nous avons dérit les systèmes de mesure aoustique développés par l'équipe
de reherhe et le partenaire industriel CeSigma. Un premier projet en Guadeloupe (GUALIBA),
initié avant le début de la thèse, avait pour but la oneption et le déploiement d'une bouée
mono-hydrophone autonome. Un seond projet (BAOBAB) sur lequel j'ai partiipé pleinement
onernait le suivi aoustique des baleines à bosses dans le anal de Sainte Marie (Madagasar)
par le déploiement de réseaux multi-hydrophones onçus par CeSigma. Ce projet est unique
dans l'oéan indien est ontinue atuellement en 2014. Un dernier projet (BOMBYX) onstitue
le support d'appliation de e travail de thèse en région PACA. Les données ont été relevées n
otobre 2014 et ne sont don pas toutes traitées dans e manusrit.
Enn, nous avons dérit le orpus de données dont nous disposions pour valider les modèles
d'estimation de distane et notre méthode de représentation de voisements mises au point lors
de ma thèse. La base de données BAHAMAS SET A et B est préieuse pour nous dans la mesure
où nous possédons les trajetoires des baleines estimées par l'équipe LSIS/DYNI via un proédé
de trajetographie multiapteurs et validées par d'autres équipes de reherhe. Nous listons ii
(tableau 6.6), les sites et aratéristiques de es données (BAOBAB ompris).
base de données lieux aratéristiques espèes présentes
BAOBAB Madagasar 1 voie (TASCAM) baleine à bosse
20072009 Fs = 44.1 kHz
16 bits
BAOBAB Madagasar 2voies baleine à bosse
2012 Fs = 48 kHz
16/24 bits
BAOBAB Madagasar 3× 3 voies baleine à bosse
2013 Fs = 48 kHz
16/24 bits
BAHAMAS Bahamas 5 voies ahalot (1 animal isolé)
SET A Fs = 48 kHz

BAHAMAS Bahamas 5 voies ahalot (4 animaux simultanés)
SET B Fs = 48 kHz

DECAV PNPC 1 voie (LINUX) ahalot
Fs = 48 kHz
16 bits
BOMBYX PNPC 1 voie (LINUX) ahalot/dauphin
Fs = 44.1 kHz
16 bits
SPM st Pierre et Miquelon 2× 1 voies mystiètes/odontoètes
Fs = 32.768 kHz
16 bits
Table 6.6  listes des bases de données disponibles.
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7.1 Estimation de la distane radiale par le modèle ISAT
7.1.1 Optimisation des hyper-paramètres P et Nbest
Le modèle ISAT a été testé sur les données "Bahamas set A" dont la vérité terrain est
disponible. Pour haque hydrophone, nous avons estimé les distanes animal-réepteur selon le
proessus dérit dans la partie ontributions. En travaillant suessivement sur des fenêtres de
N = 256 et N = 128 éhantillons, nous obtenons les estimations suivantes :
 sans utilisation de la vérité terrain : r̂ ave Nbest = 1, 2, 4, 8, 16.
 sans utilisation de la vérité terrain : toutes les ombinaisons sont séletionnées Nbest =
Nband (noté all).
 ave utilisation de la vérité terrain : r̂
∗
(noté optimal).
Pour l'étape d'optimisation, nous utilisons les données de la partition dédiée au développe-
ment (ensemble "dev"). Nous avons alulé l'erreur relative entre la vérité terrain et l'estimation
de distane pour diérentes valeurs des paramètres. L'erreur moyenne (sur tous les hydrophones)
la plus faible détermine le jeu d'hyper-paramètres optimal (P,Nbest). Notons que la dispersion
de ette erreur est un fateur à prendre en ompte. Nous onsidérons que l'erreur et sa dispersion
sont aeptables si leur valeur reste inférieure à 25%. Le paramètre de lissage de spetre P est
optimisé selon la moyenne de l'erreur relative absolue dont l'expression suit i-dessous :
ǫr(P ) =
L∑
l=1
N
Wl∑
jl=1
|dl
jl
− r̂l
jl
(P )|
dj
. (7.1)
Notons que P peut être onverti en fréquene par FP = P∆f .
Pour les estimations Nbest = Nband, il n'y don pas d'appliation du ritère de minimisation
de la variane. Cela nous permet de vérier l'amélioration apportée par e ritère. En se référent
à la gure 7.1, l'erreur est en moyenne 2 à 3 fois plus faible ave appliation du ritère.
Les estimateurs employés ii admettent diérentes valeurs optimales de P . Plus le nombre de
andidats est élevé, plus e paramètre doit être petit. Le moyennage sur plusieurs ombinaisons
semble aussi stabiliser la ourbe d'erreur alors que son omportement parait moins monotone
(alternane de phases roissantes et déroissantes) pour Nbest = 1.
L'estimateur qui présente la plus faible erreur sur la partition 1 est obtenu pour N∗best = 4. La
ourbe d'erreur (gure 7.1) ahe un paramètre de lissage ommun prohe de F ∗P128 = 8.5 kHz.
Les estimations réalisées à partir de N = 256 éhantillons n'aboutissent pas à des erreurs plus
faibles. Nous onstatons une légère translation de l'extremum. Le paramètre de lissage optimal
est donné pour F ∗P256 = 9 kHz.
7.1.2 Estimation de la distane de propagation ISAT sur le jeu de données
de test
Nous présentons ii les estimations r̂
∗
de distane nale dans le temps entre l'hydrophone
11 et le ahalot. Le alul a été réalisé sur la partition de l'enregistrement dédiée au test de
prédition (ensemble test) selon les paramètres F ∗P et N
∗
best optimisés sur le jeu de données de
développement utilisé dans la setion préédente.
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Figure 7.1  Moyenne de l'erreur relative absolue entre la vérité terrain et l'estimation Nbest =
1, 2, . . . , 16, all (sur N = 128 éhantillons) en fontion du paramètre de lissage des spetres en
fréquene Fp. Moyenne sur les hydrophones H8, H9, H10, H11 de la partition dev.
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Figure 7.2  Exemple d'estimations temporelles nales de la distane animal-réepteur ave le
modèle ISAT, en omparaison ave la vérité terrain sur l'hydrophone H11. En bas l'évolution
de l'azimut et de l'élévation (issus de la inématique de la vérité terrain). Les paramètres xés :
N∗best = 4, F
∗
P128
= 8.5 kHz et F ∗P256 = 9 kHz.
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H11 H10 H9 H8 MEAN
ISAT N = 128 21 16 14 41 23
ISAT N = 256 20 21 9 16 16.5
moyenne sur les modèles N = 128 et N = 256 17 16 11 28 18
erreur moyenne relative 19 17 11 28 -
Table 7.1  Moyenne de l'erreur relative absolue des préditions pour les hydrophones H8, H9,
H10 et H11 selon le modèle ISAT. L'erreur est en %.
Sur la gure 7.2, la dispersion des 2 ourbes semble du même ordre. Utiliser N = 128 éhan-
tillons engendre des distanes surestimées alors qu'utiliser N = 256 éhantillons les sousestime.
L'importante dispersion des estimations ne peut pas être due aux variations de distane physique.
Elle pourrait être liée aux variations de l'angle de position de l'animal (o axis). Pour N = 256
éhantillons, l'erreur semble s'aumuler sur les setions où l'azimut est élevé (> 20 deg). Lorsque
l'hydrophone est dans l'axe de l'animal (on axis), les estimations ISAT semblent onverger vers la
vérité terrain. D'autre part, pour N = 256 éhantillons, les erreurs les plus faibles sont loalisées
sur les portions où l'azimut est fort. Il en résulte de meilleures estimations pour les ongurations
o axis. La moyenne des 2 estimateurs N = 128 et N = 256 montre un omportement uniforme
fae à l'azimut. Le tableau 7.1 reprend les erreurs relatives absolues obtenus sur les hydrophones
H8, H9, H10 et H11.
La pente globale des estimations de distane est déroissante dans le temps e qui est en
aord ave la vérité terrain. Le ahalot se rapprohe de l'hydrophone H11. L'appliation de la
méthode ISAT a permis de déterminer le sens de la trajetoire de l'animal.
An de pouvoir omparer les résultats ave les méthodes de régression par réseau de neurones,
nous donnons en gure 7.3, les résultats détaillés pour tous les hydrophones à partir des données
de l'ensemble train/test dissoié dans le temps (introduit dans setion suivante). Les modèles
utilisés sont paramétrés ave N = 256, N∗best = 4 et F
∗
P256
= 9 kHz. Deux lissages sont proposés.
La diérene majeure ave l'expériene préédente est que l'intégration des modèles se fait sur
une dynamique de temps disontinue et plus ourte (200 s ontre 1500 s). On observe des eets
de saut plus importants.
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Figure 7.3  Préditions temporelles de distane selon le modèle ISAT optimal retenu et vérité
terrain. Pour être omparé aux préditions par réseau de neurones, les données test proviennent
de l'ensemble train/test dissoié dans le temps.
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7.1.3 Information mutuelle entre les rapports de bandes d'énergie et la dis-
tane soure-réepteur
An d'évaluer la quantité d'information partagée par les rapports de bandes d'énergie et la
distane de propagation, il est possible de aluler l'information mutuelle moyenne (IM) pour
haque ombinaison θ ∈ Nband. On onsidère l'espae des probabilités jointes XθY tel que Xθ =
{log 10(µθ1), log 10(µθ2), ..., log 10(µθJ )} où µθj représente le ratio d'un ouple θ de bandes d'énergie
pour le jie`me li (issu de l'équation 3.14) et Y = {d1, d2, ..., dJ} l'ensemble des distanes soure-
réepteur "vérité terrain" assoié à la olletion de lis. Les densités de probabilité jointes sont
estimées par une répartition 2D normalisée entre les 2 variables. L'information mutuelle moyenne
s'exprime alors ainsi :
IM
(
XθY
)
=
J∑
k=1
J∑
j=1
P
(
log 10(µθk), dj
)
log2
(
P (log 10(µθk), dj)
P
(
log 10(µθk
)
, P (dj)
)
(7.2)
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Figure 7.4  Fréquenes entrales des bandes mises en jeux pour les 32 plus fortes valeurs d'IM
selon l'azimut.
Le alul de l'IM est réalisé pour tous les ratios f1/f2 tels qu'ils ont été déterminés pour
ISAT entre 7 kHz et 22 kHz ave f1 < f2. Nous nous intéressons aux 32 valeurs d'IM les plus
fortes. La gure 7.4 permet de visualiser les bandes de fréquenes impliquées dans les ratios
onernés. An de disuter de l'impat des angles de position, 3 partitions du jeu de données
en fontion de l'azimut sont onstruites : p1. "on axis" : 0 deg < a < 30 deg, p2. "exposition
latérale" : 30 deg < a < 110 deg, p3. "exposition dorsale" : 110 deg < a < 180 deg.
La première onstatation est que les ombinaisons partageant le plus d'IM ave la distane
sont diérentes selon la partition. Pour les lis "on axis", les rapports importants onernent
des bandes dispersées sur l'ensemble du spetre ave 3 groupes : basses (BF 9 kHz), moyennes
(MF 15 kHz) et hautes fréquenes (HF 22 kHz). On trouve des rapports dont les bandes sont
prohes dans l'espae des fréquenes (faible intervalle inter bandes (IIB)) pour toutes les régions
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globalement ave une majorité séletionnée vers les hautes fréquenes. Notons que l'hypothèse
de spetre plat avant propagation est moins erronée pour e type de ombinaisons.
De plus, on onstate ertaines ombinaisons à fort IIB dont f1 est basse fréquene et f2 est
haute fréquene. L'eet de déformation en fontion de la propagation est d'autant plus fort que les
bandes sont éartées. La onguration de dos implique uniquement des rapports dont l'éart inter
bandes est élevé tels que 7 kHz < f1 < 11 kHz (BF/HF) et 14 kHz < f1 < 22 kHz (MF/HF). La
onguration latérale semble hybride et déale légèrement f1 et f2 vers les moyennes fréquenes.
"On axis" l'information est partagée par les faibles IIB. Dans l'artile [Zimmer 04℄, les auteurs
montrent que l'énergie est beauoup plus uniformément répartie entre 1 kHz et 16 kHz pour les
lis "on axis". A l'inverse de dos, le ontenu basse fréquene est plus important. En eet, nous
"perdons" les ontributions HF des pulses très diretifs et nous remarquons que les ombinaisons
ommunes aux 3 partitions sont dans ette région.
Ces résultats mettent en évidene les variations de la struture fréquentielle des lis ave
l'orientation de l'animal, l'aspet diretif du ontenu HF et le aratère omnidiretionnel des
omposantes BF. En terme d'IM pour les lis hors d'axe, les ratios semblent tirer prot de ette
disparité HF/BF.
7.1.4 Séletion des ombinaisons de bandes de fréquene basée sur l'Infor-
mation Mutuelle
Notre analyse de l'information mutuelle entre la distane et les bandes de fréquene nous a
permis de onstater que ertaines ombinaisons de bandes semblent indépendantes des angles de
position du ahalot. Cela nous onduit naturellement à réviser la séletion des ombinaisons de
bandes de fréquenes lors du alul d'ISAT. Reprenons l'équation 3.14 qui dérit les estimations
brutes r̂θ,j où j est l'indie du li et θ est l'indie de la ombinaison. Nous ne onservons alors
que les Kbest ombinaisons θ
⋆
telles que 8.5 kHz < f1 < 9.5 kHz et 19 kHz < f2 < 20 kHz
Nous proposons don une estimation moyenne sur l'ensemble des ombinaisons retenues
ISAT2a. Nous dénissons :
r̂j =
1
Kbest
Kbest∑
k=1
r̂θ⋆
k
,j (7.3)
Nous proposons également une solution onstitué de la ombinaison aboutissant à la variane
minimale des estimations de distane que nous nommons ISAT2b :
r̂j = r̂θ⋆⋆,j (7.4)
tel que : θ⋆⋆ = argminσ(r̂θ⋆,j)
Les représentations temporelles des préditions sont présentées en gure 7.5 et les erreurs
"Root Mean Square Error" (RMSE) obtenues par les 3 versions d'ISAT sont réapitulés dans le
tableau 7.2. Les versions 2a et 2b d'ISAT donnent des sores RMSE similaires, voire inférieur
alors que le temps de alul est allégé d'environ 50%.
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Figure 7.5  Préditions temporelles de distane selon le modèle ISAT2 (a et b) basé sur l'IM et
la vérité terrain. Les données de test proviennent de l'ensemble train/test dissoié dans le temps.
H11 H10 H9 H8 H7 moyenne
ISAT 809 838 251 327 1722 789
ISAT2a 576 725 353 672 1864 838
ISAT2b 461 555 197 885 1780 775
Table 7.2  RMSE en mètre pour les distanes prédites par les modèles ISAT , ISAT2a et
ISAT2b sur l'ensemble de test (train/test dissoiés).
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7.2 Estimation de distane par régressions LER, ISAR et ISARH
7.2.1 Choix des ensembles d'apprentissage, de test et de développement
L'utilisation de méthodes de régression par apprentissage est fortement onditionnée par la
ressemblane entre les données du test et de l'apprentissage. Nous possédons un unique jeu de
données dont la vérité terrain est disponible an d'entraîner le système et de vérier la préision
des préditions de distane. Cela nous ontraint don à eetuer l'apprentissage et le test sur des
données obtenues dans le même milieu et provenant d'un même animal. Dans es onditions, il est
néessaire d'envisager diérentes manières de partitionner les données. De plus la question de la
normalisation des entrées (spetres) se pose dans la mesure où la plupart du temps nous ne on-
naissons pas les aratéristiques des gains engendrés par la haîne d'aquisition : nous renonçons
alors à l'information sur la distane qu'apporte l'énergie totale du signal, faute de alibration
préise. L'essentiel de l'information sera extrait via l'eet de déformation spetrale induit par la
propagation aoustique. Ce qui est l'approhe proposée par le modèle théorique ISAT. Le proes-
sus d'apprentissage est don réalisé sur une partition "train" des données "Bahamas" set A. Les
desripteurs ne sont pas présentés dans l'ordre temporel en entrée du MLP. Nous testons 2 types
de partitionnement pouvant répondre à diérentes ongurations ou onditions d'aquisition des
données d'apprentissage :
1. Les données sont mélangées uniformément dans le temps puis séparées en deux ensembles
train/test. Un élément du test a don un voisin temporel diret dans l'espae d'apprentis-
sage. Les espaes de train et de test sont assez similaires et "éhantillonnent" de la même
manière les variables inuentes du problèmes (r, a, el ...). L'enhevêtrement des données
train/test est une ondition idéale. Les spetres ne sont pas normalisés (système alibré et
données omplètes). Ce travail a été notamment publié lors de la onférene NIPS4B 2013
[Doh 13b℄.
2. An de sortir du adre idéal d'un mélange uniforme, les données sont séparées de manière
à e que les éléments utilisés pour l'apprentissage ne soient pas voisins temporellement des
éléments utilisés pour les préditions. Les espaes de train et de test sont don relativement
diérents. On introduit une forte variabilité entre es 2 espaes. Les éléments du spetre
|S[k]| sont normalisés tels que :
|Snorm[k]| = |S[k]|
max|S| , (7.5)
(système non alibré et données éparses). Nous nous attendons à une dégradation de la
préision des estimations.
Ces résultats permettraient soit d'envisager la généralisation d'un modèle appris sur un site
spéique à un ensemble de sites, soit d'utiliser un modèle de prédition propre à la zone d'ap-
prentissage.
7.2.2 Optimisation des Hyper-paramètres
Lors de la phase de développement, nous optimisons la qualité des préditions en fontion
de plusieurs paramètres : la struture du réseau de neurones (le nombre d'unités de la ouhe
ahée Nunit et l'ensemble des valeurs possibles prises par les poids ([−1 : 1] ou [0 : 1])) et les
ontrles de l'apprentissage (le nombre d'itérations de la boule d'apprentissage Niter et le taux
d'apprentissage Lr). Les préditions sont générées sur la partition test du jeu de données de la
même manière que pour les estimations ISAT. Auun des éléments de ette partition n'a été appris
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Figure 7.6  Courbes d'erreur obtenues lors de la phase d'optimisation des paramètres : nombre
d'unités de la ouhe ahée Nunit et nombre d'itérations de la boule d'apprentissage Niter, pour
modèles LER, ISAR.
par le MLP. Les ourbes présentées gure 7.6 représentent l'erreur générée sur les préditions en
fontion du nombre d'itérations à l'apprentissage pour diérentes valeurs de Nunit.
Pour le modèle ISAR, la relation entre les desripteurs présentés et la distane soure-
réepteur est apprise sur un nombre d'itérations relativement faible. Moins de 100 itérations sont
susantes pour atteindre un taux d'erreur aeptable (<800 m) et réduire l'erreur initiale d'un
fateur 4. Nous trouvons un palier assez stable autour de 300 itérations. An de ne pas se retrouver
en situation de sur-apprentissage, nous maintenons volontairement le nombre d'itérations au
plus bas. De même pour le nombre d'unités de la ouhe ahée, 64 unités semblent susantes
pour aboutir à une erreur faible, i.e. la moitié de la dimension des éléments d'entrée. Nous
onstatons que le nombre d'itérations requis pour approximer la régression augmente ave Nunit.
Pour le mélange dissoié, l'erreur augmente omme nous l'avions prévu (hausse supérieure à 50
%), et l'éart entre les diérentes ongurations du nombre d'unités de la ouhe ahée est
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aussi amplié. Nous retiendrons les valeurs optimales ommunes aux deux types de séparation
train/test : Nunit = 64 et Niter = 300. Le modèle ISAR est le plus performant en terme d'erreur
de prédition : autour de 500 m d'erreur en moyenne dans le as du mélange uniforme.
Pour le modèle LER, l'apprentissage semble néessiter plus d'itérations. Nous remarquerons
que le gain d'eaité obtenu d'itération en itération est faible : environ 20 m. A l'instar de ISAR,
le passage en mélange train/test dissoié détériore les résultats (hausse de 25 % de l'erreur). Mais
ette fois nous onstatons dans ette ondition que l'erreur augmente ave le nombre d'itérations.
Ce phénomène n'intervient pas pour le mélange uniforme. Cette onguration pourrait révéler
un défaut de onvergene de la solution. Les valeurs Nunit = 8 et Niter = 350 seront retenues.
Les tableaux 7.3 et 7.4 réapitulent les paramètres optimaux et l'erreur assoiée pour les
modèles LER et ISAR dans le adre du mélange train/test dissoié sur l'ensemble test. Nous
avons aussi testé le passage en logarithme de l'entrée. Celui-i semble protable au modèle LER
ontrairement au modèle ISAR. Le hoix de l'ensemble des valeurs possibles des poids est peu
inuent sur les performanes du modèle LER. En revanhe pour ISAR, ontraindre les poids
à des valeurs omprises dans [−1; 1] réduit légèrement l'erreur (≈ 50, 100 m). Le hoix de et
ensemble et la ompression logarithmique de l'entrée permettent de simplier la struture du
réseau en terme d'unités ahées en onservant Nunit < 6.
poids Z poids D
log (2,1,2)=878 (8,4,2)=872
p1(9,22,2)=1141 p1(9,6,4)=1048
p2(1,6,1)=910 p2(9,2,1)=854
p3(9,32,3)=873 p3(8,19,4)=739
min (9,20,4)=750 (8,24,5)=747
p1(9,12,3)=960 p1(2 ;24,1)=1010
p2(1,48,5)=559 p2(1,28,5)=558
p3(7,2,1)=630 p3(7,25,4)=772
lin (9,18,1)=790 (8,4,5)=797
p1(9,22,2)=1119 p1(9,6,4)=1005
p2(9,4,1)=669 p2(9,42,3)=611
p3(8,20,4)=841 p3(9,35,5)=762
min (9,3,3)=736 (9,29,5)=744
p1(8,1,1)=993 p1(1,44,5)=997
p2(9,4,3)=624 p2(9,47,4)=539
p3(1,5,2)=585 p3(6,1,5)=640
Table 7.3  Réapitulatif des RMSE (en m) obtenues pour les hyperparamètres optimaux
Nunit, Niter et Lr, le taux d'apprentissage pour le modèle LER. RMSE = (Nunit, Niter, Lr).
Sur l'ensemble test (train/test dissoiés). p1, p2 et p3 sont les partitions selon les expositions de
l'animal.
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poids Z poids D
log (3,21,4)=456 (8,4,2)=872
p1(5,7,4)=934 p1(9,6,4)=1048
p2(7,25,5)=484 p2(9,2,1)=854
p3(7,49,4)=1125 p3(8,19,4)=739
min (3,3,5)=415 (8,24,5)=747
p1(8,50,3)=773 p1(2 ;24,1)=1010
p2(3,40,3)=513 p2(1,28,5)=558
p3(7,44,5)=924 p3(7,25,4)=772
lin (9,33,3)=469 (9,19,3)=540
p1(6,45,2)=1015 p1(6,12,4)=1050
p2(3,40,3)=513 p2(7,10,4)=392
p3(7,44,5)=924 p3(9,16,5)=887
min (8,26,4)=442 (9,33,2)=458
p1(8,35,5)=665 p1(7,26,5)=737
p2(6,38,4)=412 p2(6,11,4)=388
p3(5,41,1)=393 p3(8,13,5)=467
Table 7.4  Réapitulatif des RMSE (en m) obtenues pour les hyperparamètres optimaux Nunit,
Niter et Lr, le taux d'apprentissage pour le modèle ISAR. RMSE = (Nunit, Niter, Lr). Sur
l'ensemble test (train/test dissoié). p1, p2 et p3 sont les partitions selon les expositions de
l'animal.
7.2.3 Prédition de distane pour un mélange train/test uniforme
Dans e paragraphe, nous proposons une prédition temporelle de distane selon les régres-
sions LER, ISAR et ISARH sur tous les hydrophones H11, H10, H9, H8 dans le adre d'un
mélange train/test uniforme. Les dimensions respetives sont 2048/2048.
En gure 7.7, nous pouvons omparer la délité des préditions à la vérité terrain (es résultats
sont réapitulés table 7.5). Tout d'abord, les préditions ISAR et ISARH sont nettement plus
préises que les préditions LER. Cela démontre l'intérêt de ne pas seulement onsidérer l'énergie
totale du signal mais de travailler à l'éhelle intra-spetre via une relation entre plusieurs anaux
fréquentiels du spetre. Pour les 3 modèles, l'erreur la plus élevée est obtenue sur l'hydrophone
H10.
Le modèle LER aboutit à des résultats prohes du modèle théorique en terme d'erreur
moyenne. On observe ertaines transitions qui onduisent à un eondrement des préditions
et ne semblant pas aeter les autres modèles.
Le biais entre prédition et vérité terrain semble s'aentuer sur les setions où l'azimut est
le plus faible (< 20 degrés). Ce omportement peut s'expliquer par les arenes de ongurations
"on axis" dans notre jeu de données. La onguration majoritaire est latérale. La struture des
signaux dépend fortement de la position relative du réepteur du fait de l'aspet diretif des
émissions sonores du ahalot [Laplanhe 05℄. Le réseau de neurones semble apprendre la forme
aratéristique du spetre pour une orientation donnée.
De plus, l'erreur moyenne du modèle ISARH est prohe de elle du modèle ISAR. Pourtant
la dispersion des résultats de prédition est légèrement améliorée pour ISARH qui omprend
une étape intermédiaire d'évaluation des angles de position. Les résultats de es préditions
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Figure 7.7  Préditions temporelles omparées aux vérités terrain de la distane radiale et
des angles de position selon les modèles LER, ISAR, ISARH. Ensemble train/test uniforme
et spetres non normalisés. Preditions données sur l'ensemble de test et modèle optimisé sur
l'ensemble développement.
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d'angles sont bien moins préis que les préditions de distane. Qualitativement, les préditions
d'azimut sont plus préises que elles de l'élévation, e qui suggère que la forme du spetre est
impatée en grande partie par l'azimut. De manière analogue à une soure aoustique de type
piston irulaire, le ne de diretivité de l'animal dans l'espae 3D présenterait une symétrie de
révolution autour de l'axe antéro-postérieur. Une autre piste pourrait être investiguée : Glotin
et al. proposent dans [Glotin 09℄ un modèle d'estimation d'oaxis monoapteur pour le ahalot
basé sur les rapports d'énergie des pulses omposant le li. Un ouplage de ette méthode ave
nos modèles intra-spetraux pourrait être envisagée.
H11 H10 H9 H8 moyenne
LER moyenne 551 580 332 707 542
ISAT moyenne 784 609 373 754 630
ISAR moyenne 157 406 124 188 218
ISARH moyenne 157 319 166 188 208
Table 7.5  RMSE des distanes prédites par les modèles LER, ISAR, ISARH pour le mélange
train/dev/test uniforme,omparée au modèle ISAT .
7.2.4 Prédition de distane pour un mélange train/test dissoié dans le
temps
Dans ette setion nous présentons les estimations de distane résultantes des modèles LER et
ISAR entraînés sur le mélange train/test dissoié dans le temps. Les dimensions respetives des
ensembles train/test sont 1840/2050. Les ourbes sont présentées en gure 7.9 et un réapitulatif
des résultats est donné dans le tableau 7.6.
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Figure 7.8  Valeurs des poids W1 et W2 appris sur l'ensemble train du mélange train/test
dissoié dans le temps.
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Figure 7.9  Préditions temporelles de distane selon les modèles ISAR et LER optimaux
retenus et de la vérité terrain. Les données de test proviennent de l'ensemble train/test dissoié
dans le temps et les spetres sont normalisés selon l'équation 7.5. Les préditions sont données
sur l'ensemble de test et le modèle est optimisé sur l'ensemble de développement.
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La qualité des estimations se trouve relativement impatée par le passage au mélange train/test
dissoié. Les ourbes présentent de fortes variations et paraissent "bruitées". Le modèle ISAR
montre sont apport sur LER en améliorant de plus de 25% la préision des préditions. Les pré-
ditions sur H7 et H8 sont partiulièrement erronées. Remarquons qu'il s'agit des hydrophones
pour lesquels les olletions de lis sont assoiées aux distanes extrêmes, situées sur les queues
de distribution. Lors de la phase d'apprentissage, H7 fournie les distanes les plus petites et H8
les distane les plus grandes. Ces distanes et les spetres assoiés sont don statistiquement peu
appris par le réseau qui peine à restituer des préditions ables dans es éhelles de distanes.
La gure 7.8 montre des valeurs de poids aussi bien négatives que positives. La sortie est bien
une ombinaison de produits et ratios du logarithme des entrées omme le suggère l'équation 4.14.
Nous avons onstruit une analogie entre les estimateurs ISAR et ISAT. De plus, es résultats
nous permettent de onstater que ISAT est plus able que ISAR sur les grandes distanes (>
4000 m). A l'inverse ISAR semble mieux adapté à la prédition de petites distanes (< 4000 m).
ISAT et ISAR semblent être omplémentaires.
H11 H10 H9 H8 H7 moyenne
ISAT 809 838 251 327 1722 789
LER 631 452 883 1243 2017 1045
ISAR 397 350 761 1259 1110 775
Table 7.6  RMSE en m, entre les distanes prédites par les modèles LER et ISAR. Des
préditions aléatoires de distane donneraient une RMSE d'environ 1800 m.
7.2.5 Erreur et préision des préditions ISAT, LER, ISAR et ISARH
Selon les résultats réapitulés (tables 7.1, 7.5), l'erreur obtenue ave le modèle ISAT a ten-
dane à varier en fontion du hoix de l'hydrophone. Toutefois, le modèle ISAT et les modèles
basés sur des réseaux de neurones ISAR and ISARH onduisent au même onstat : les estima-
tions sont améliorées si l'on onsidère les propriétés inter-spetrales au lieu de l'énergie totale
du signal. Celles-i semblent plus sensibles aux variations naturelles et volontaires du niveau
d'énergie à la soure.
A propos de l'éhelle des pulses intervenant dans le traitement ISAT , les aluls réalisés
sur N = 256 éhantillons omparés à N = 128, donnent des estimations plus préises. La plus
petite éhelle semble être enore plus dépendante des ongurations à fort azimut (table 6.3).
Quelle que soit l'éhelle, nous observons que les estimations les plus préises sont obtenues sur
l'hydrophone 9. Notons que les enregistrements de et hydrophone orrespondent à des situa-
tions dont l'azimut est intermédiaire (73 degrés, voir table 6.3). Comme nous l'avons suggéré
préédement, nous savons que le réepteur aquiert diérentes strutures de li suivant sa posi-
tion relative à l'animal. Se situer devant l'animal "on axis" favorise les lis hautement diretifs
omposés de pulses de type PJ. Hors de l'axe de l'animal, sont favorisés les lis omposés de
pulses de type P [Laplanhe 05℄. Don, les ongurations de l'azimut pour H9 pourraient fournir
en moyenne autant de lis omposés de pulse PJ que lis onstitués de pulses P.
Les modèles ISARH, ISAR, ISAT et LER se omportent diéremment fae à l'azimut et à
l'élévation. Les performanes du modèle ISAT semblent plus impatées par l'azimut. Ce qui n'est
pas surprenant ompte tenu que nous avons développé e modèle sans onsidérer la diretivité
des produtions sonores de l'animal. De futurs travaux pourraient nous permettre d'intégrer ette
102
7.2. Estimation de distane par régressions LER, ISAR et ISARH
0 1 2 3
0
0.1
0.2
in
fo
rm
at
io
n 
m
ut
ue
lle
(e
rre
ur
 e
st
im
ee
, a
ng
le
)
en
 b
it
 
 
IM el
IM az
er
re
ur
 e
n 
%
azimut en °
M0
20 40 60 80 100 120 140 160
0
20
40
elevation en °
er
re
ur
 e
n 
%
−30 −20 −10 0 10 20 30
0
20
40
      LER                      ISAT                     ISAR                  ISARH
Figure 7.10  Bi-distribution de l'erreur de préditions vs l'azimut (au milieu), l'élévation (en
bas) sur les données du jeu de données "Bahamas" dédiées au test. En haut, Information mutuelle
entre l'erreur de prédition et les angles de position.
variable dans l'expression de l'estimateur de distane. Pourtant, omme nous nous y attendions,
le MLP a probablement exprimé ette dépendane malgré peu de données "on axis" présentés
lors de la phase d'apprentissage.
La gure 7.10 présente la distribution jointe de l'erreur et des angles de position de l'animal
ainsi que l'information mutuelle (IM) résultant des modèles utilisés dans ette étude. Les résultats
onrment que les modèles intra-fréquenes (par opposition au modèle LER) ont réduit l'IM.
ISAT et ISAR obtiennent des valeurs similaires. ISARH aboutit à la valeur de l'IM la plus faible
et, de plus, les fortes valeurs d'IM sont obtenues pour l'azimut par tous les modèles en dehors
de ISARH. Cela suggère et onrme une plus forte dépendane des estimations à l'azimut. La
relation erreur vs angles de position semble être omplexe et s'exprimer selon diérents modes.
Toutefois, l'étude des résultats moyens (sur tous les hydrophones) onduit à la onlusion
que ISAR ahe les meilleurs résultats sur de petites distanes (< 4000 m) et ISAT fournit les
meilleures estimations sur de grandes distanes (> 4000 m). Une expliation de nature physique
liée à la propagation sous-marine pourrait justier ette diérene de omportement fae aux
distanes à estimer. La propagation sur de telles distanes pourrait engendrer un "gommage" de
la forme du spetre (lié à l'angle de tir de l'animal) favorable à l'estimateur ISAT qui onduit à
onsidérer un spetre plat en sortie. En revanhe, sur de faibles distanes, la forme des spetres
est trés liée aux angles de position et ette relation forme du spetre/angle est apprise par le
MLP ISAR. Cela onduit à élaborer un modèle basé sur es 2 types d'estimateurs.
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7.2.6 Modèle de fusion entre ISAT et ISAR
An de tirer parti des estimations obtenues par le modèle théorique ISAT et le modèle basé
sur un MLP ISAR, nous onstruisons un modèle simple de fusion entre es 2 estimateurs. Nous
eetuons alors une moyenne pondérée dont l'équation est :
dfusion = (1−Q)dISAR +QdISAT (7.6)
dfusion est le résultat de la fusion, dISAR et dISAT respetivement les estimations des 2 esti-
mateurs et Q une simple moyenne dans l'intervalle [0; 10km] telle que :
Q = 12 (min(dISAR, 10000) +min(dISAT , 10000)).
Les résultats sont présentés en gure 7.11 et synthétisés dans le tableau 7.7. La fusion permet
d'améliorer les résultats moyens sur l'ensemble des hydrophones et la robustesse des estimations
fae aux distanes à prédire. Nous observons un gain de 150 m de RMSE, soit environ 25%.
H11 H10 H9 H8 H7 moyenne
ISAT2b 461 555 197 885 1780 775
ISAR 397 350 767 1260 1099 774
Fusion 386 396 369 388 1294 566
Table 7.7  RMSE (en m) des distanes prédites par les modèles ISAT2b, ISAR et le modèle
de fusion.
L'eet notable du modèle de fusion est de diminuer l'erreur RMSE et d'uniformiser la RMSE
par hydrophone autour de sa valeur moyenne (566 m). Le modèle de fusion est don plus stable
fae aux diérentes éhelles de distane et aux eets de diretivité des émissions sonores.
Le tableau 7.8 donne les vitesses radiales moyennes estimées par le modèle de fusion. En
omparaison ave le tableau 6.3, les vitesses obtenues et leur module sont ohérents à l'exeption
de l'hydrophone H11. ISAT a montré de mauvais résultats sur et hydrophone partiulièrement
"on axis" et dont la trajetoire de l'animal est presque radiale à l'hydrophone.
H11 H10 H9 H8
vitesse radiale moyenne 0.25 m/s -0.64 m/s -0.42 m/s 0.71 m/s
vitesse radiale vraie -1.13 m/s -0.7 m/s -0.4 m/s 0.8 m/s
Table 7.8  Vitesses radiales moyennes obtenues par le modèle de fusion ISAT/ISAR.
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Figure 7.11  Préditions temporelles ISAR, ISAT et modèle de fusion omparées aux vérités
de terrain distane radiale.
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7.3 Test du modèle de fusion ISAT/ISAR sur le jeu de données
Bahamas set B
Dans ette setion, nous présentons les résultats des préditions temporelles de distane sur
le jeu de données Bahamas set B (hydrophones 6 et 5) où 4 animaux évoluent simultanément.
Rappelons que H6 est positionné en moyenne "o axis" voire vers le dos des animaux et que H5 est
en moyenne fae aux individus ("on axis"). Nous avons retenu le modèle de fusion ISAR/ISAT2.
Le Modèle ISAR a été développé et optimisé sur le jeu de données Bahamas set A. Même si
les propriétés aoustiques de la olonne d'eau et la bathymétrie sont similaires au set A, les
individus et les aratéristiques des hydrophones ne sont pas identiques et don inonnus du
réseau de neurones. Les modèles reçoivent tous en entrée des spetres normalisés.
Les résultats sont présentés de la manière suivante :
 à gauhe, le modèle est appris sur la partition train/développement/test dissoiée
 à droite, le modèle est appris sur toutes les données
 en haut, les préditions du modèle de fusion ISAT2a/ISAR
 en bas, les préditions du modèle de fusion ISAT2b/ISAR
7.3.1 Estimations de distane dans le temps
Les gures 7.12 et 7.13 représentent les résultats bruts des estimations de distane en fontion
des dates de détetion des lis. Dans e as à plusieurs animaux les résultats ne peuvent pas
être lissés au risque d'assoier des préditions d'animaux diérents. En revanhe, en onsidérant
l'hypothèse que des estimations suessives sur un individu doivent être stables dans le temps et
que les lis des diérents animaux ne sont pas toujours imbriqués, nous eetuons un ltrage des
estimations dît "de voisinage". Il onsiste à ne retenir que les estimations ohérentes entre elles
sur une ourte durée (3 lis). Ce ltrage va favoriser les régions dans lesquelles des estimations
suessives se sont aumulées.
Soit dfusion(t) l'estimation brute pour un li reçu à l'instant t et δdseuil le seuil des variations de
distanes estimées onséutivement. Alors, l'estimation après ltrage d⋆fusion(t) est dénit par :
d⋆fusion(t) = dfusion(t)
si |dfusion(t)− dfusion(t− 1)| < δdseuil, |dfusion(t)− dfusion(t+ 1)| < δdseuil
= ∅
sinon
(7.7)
Ces résultats montrent qu'il est diile d'observer une aumulation de points selon 4 traes
distintes. Sur H6, il apparaît 2 traes et les préditions sont, pour la plupart, ontenues entre
3000 m et 7000 m. La vérité terrain est située entre 4500 m et 6500 m et 3 trajetoires de
distanes sont relativement onfondues. Sur H5, les estimations sont denses entre 2000 m et 7500
m et nous retrouvons globalement 3 traes distintes, la vérité se situe entre 1500 m et 6000 m
et donne au moins 3 distanes distintes. Nous onstatons don que les préditions obtenues sur
H6 sont moins étalées que sur H5. Cette tendane est onrmée quelque soit le type de modèle
utilisé. Nous remarquons que la dynamique des traes obtenus onorde ave les dynamiques
suggérées par la vérité : plus importante sur H5 que sur H6.
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Figure 7.12  Préditions temporelles ISAR de distane sur l'hydrophone 6 représentées par
des erles noirs. Les distanes "vérité terrain" sont matérialisées par des points rouges.
Par ailleurs, nous remarquons le peu d'inuene de l'espae d'apprentissage sur la répartition
des préditions (de gauhe à droite sur les gures 7.12 et 7.13). Le modèle appris sur la totalité
des données semble engendrer des distanes plus stables que le modèle appris sur le mélange de
données train/dev/test dissoié. Cela s'observe sur H6 omme sur H5 où 3 traes de distanes
sont distintes.
De plus le hoix ISAT2a dans le modèle de fusion semble favoriser la onentration et l'au-
mulation de points sur H6. Ce qui ne s'observe pas sur H5 où il y a très peu de diérenes entre
ISAT2a et ISAT2b.
Sur les représentations les plus laires, nous estimons la vitesse radiale issue de nos estimations
pour haque trae de distane obtenue via le oeient direteur d'une régression linéaire. Les
valeurs des vitesses et leur signe onordent ave la référene.
SW1 SW2 SW3 SW4
H5 estimation -0.63 m/s -0.81 m/s ⋆ -0.81 m/s ⋆ -0.18 m/s
H5 référene -0.41 m/s -0.83 m/s -0.65 m/s -0.36 m/s
H6 estimation 1 m/s 0.66 m/s 0.41 m/s ⋆ 0.41 m/s ⋆
H6 référene 0.7 m/s 0.54 m/s 0.85 m/s 0.58 m/s
Table 7.9  Vitesse radiale moyenne entre les hydrophones et haque ahalot (SW) selon
l'estimation du modèle de fusion ltré. Nous notons ⋆ lorsque les trajetoires de distanes sont
onfondues.
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Figure 7.13  Préditions temporelles ISAR de distane sur l'hydrophone 5 représentées par
des erles noirs. Les distanes "vérité terrain" sont matérialisées par des points rouges.
7.3.2 Traitement des préditions par bi-histogrammes temps/distane
Dans ette setion nous réalisons un histogramme à 2 dimensions des estimations fournies
par le modèle de fusion ISAT2/ISAR dans le temps. L'espae temps/distane est déoupé en
pavés de dimension 30 s par 250 m. Ce type de représentation permet de visualiser l'évolution
de la répartition des préditions dans le temps. L'observation des gures 7.14 et 7.15 onrme
les tendanes générales dégagées par les estimations temporelles brutes.
Sur la gure 7.14 les bi-histogrammes font apparaître des aumulations de points sur er-
taines zones pour un instant donné. Cela reète le aratère multisoure des signaux enreg-
istrés. Par exemple, à gauhe, à la date t ≈ 400 s, nous onstatons simultanément une forte
densité de points aux distanes 4500 m et 5500 m pour le modèle appris sur la partition
train/développement/test dissoiée ; à droite, 4250 m et 5750 m pour le modèle appris sur toutes
les données. La vérité terrain nous fournie les distanes 6100 m, 5600 m, 5650 et 4600 m. Sur et
hydrophone les distanes sont relativement similaires entre-elles.
Sur la gure 7.15, les bi-histogrammes sont plus étalés en distane en plus de faire appa-
raître des aumulations de points. Par exemple, en haut, à la date t ≈ 800 s, nous onstatons
simultanément que les préditions s'étalent entre 2000 et 7000 m ave une forte densité de points
aux distanes 3000 m, 4250 m et 6750 m pour le modèle appris sur la partition train/dev/test
dissoiée, 2500 m, 4000 m et 7000 m pour le modèle appris sur toutes les données. La vérité
terrain nous fournie les distanes 6000 m, 5000 m, 4700 m et 1900 m. Pour et hydrophone et à
ette résolution, il est diile de distinguer 4 groupes de distanes distints ar les 2 trajetoires
intermédiaires dans le plan temps/distane sont onfondues. Le modèle de droite fait apparaitre
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Figure 7.14  Bi-histogrammes temps/distane des préditions temporelles par fusion
ISAT2/ISAR sur le jeu de données BAHAMAS SET B (hydrophone 6).
3 traes distintes omprises dans un intervalle de distane ohérent ave la vérité terrain.
Pour H6 omme pour H5, les diférenes entre les gures hautes et basses sont peu signia-
tives. Nous onrmons alors, le peu de diérenes entre l'emploi de ISAT2a ou ISAT2b.
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Figure 7.15  Bi-histogrammes temps/distane des préditions temporelles par fusion
ISAT2/ISAR sur le jeu de données Bahamas set B (hydrophone 5).
7.3.3 Répartition des préditions
Nous présentons dans ette setion la répartition des préditions en terme de distane. Les
histogrammes sont normalisés et don homogènes à une probabilité de distane. Le nombre de
lasses Nclasse est déni par rapport à l'eetif total Nclic tel que : Nclasse =
√
Nclic. Les gures
7.16 et 7.17 présentent es densités de probabilité.
Sur la gure 7.16, à gauhe, pour le modèle train/dev/test : les distanes dont la probabilité
est maximale sont de l'ordre de 5900 m (17%) et un seond pi émerge distintement (7%) autour
de 4500 m. A droite, pour le modèle appris sur toutes les données, le pi d'amplitude maximale se
situe vers 5800 m (20%) et le pi seondaire à 4500 m (7%). Selon la vérité terrain, il y a des pis
de distanes probables autour de 4700, 5500 m et 6000 m (10%). Ces deux derniers apparraissent
onfondus sur nos estimations. Seul l'amplitude élevé du pi suggère que plusieurs animaux
ontribuent à es distanes. Nous remarquons (gure du bas), que ISAT2b fait apparaître des
variations loales signiatives des pis. Sur les 4 représentations, l'ensemble des distanes les
plus probables (>3%) est ompris entre 4000 m et 6500 m, e qui onorde ave les distanes
"vraies" s'étalant de 4500 m à 6800 m.
Sur la gure 7.17, à gauhe, pour le modèle train/dev/test : les pis de distanes apparaissent
autour de 3000 m (3%), 4100 m (10%) et 7000 m (8%). A droite, pour le modèle appris sur
toutes les données, les pi sont situés autours de 3000 m (3%), 4500 m (7%) et 7000 m (14%)
mais semblent plus dissoiés. La vérité terrain nous donne 3 pis importants : en 1500 m (8%),
en 5000 m (10%) et en 6000 m (20%). Les pis seondaires sur nos estimations sont d'autant plus
marqués qu'on utilise le modèle appris sur toutes les données. L'ensemble des distanes les plus
110
7.3. Test du modèle de fusion ISAT/ISAR sur le jeu de données Bahamas set B
3000 4000 5000 6000 7000 8000
0
0.05
0.1
0.15
0.2
distance (m)
SET B−H6 FUSION ISAR(test)/ISAT(mean)
 
 
vérité
estimation
3000 4000 5000 6000 7000 8000
0
0.05
0.1
0.15
0.2
distance (m)
SET B−H6 FUSION ISAR(all)/ISAT(mean)
 
 
3000 4000 5000 6000 7000 8000
0
0.02
0.04
0.06
0.08
0.1
0.12
0.14
0.16
distance (m)
SET B−H6 FUSION ISAR(test)/ISAT(var min)
3000 4000 5000 6000 7000 8000
0
0.05
0.1
0.15
0.2
distance (m)
SET B−H6 FUSION ISAR(all)/ISAT(var min)
Figure 7.16  Histogrammes normalisés des préditions ISAR sur le jeu de données Bahamas
set B (hydrophone 6).
probables (> 3%) est ompris entre 2800 m et 5700 m (10%). Les distanes "vraies" s'étalent
entre 1700 m et 6000 m.
L'erreur de prédition est plus importante lorsque les distanes à estimer sont extrêmes,
elles-i ont tendane à être surestimées. Enn, les éarts entre prédition et vérité sont plus
élevés dans le as de H5. Cet eet pourrait être relié à l'angle de visé de l'animal par rapport à
l'hydrophone majoritairement "on axis" pour les 4 ahalots. Or nous savons que 1) le modèle
ISAR a appris surtout sur des lis vus "o axis" et 2) la struture fréquentielle des pulses reçus
de fae peut s'éarter de la struture plate envisagée par ISAT .
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Figure 7.17  Histogrammes normalisés des préditions ISAR sur le jeu de donnée Bahamas set
B (hydrophone 5).
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7.4 Résultats préliminaires sur les données issues du protoole
DECAV
Nous utilisons les mêmes modèles qu'en setion préédente. Les résultats sont présentés de
manière identique. Par ontre, nous n'avons pas d'information sur la vérité terrain. Les portions
utilisées durent 5 min et proviennent de mesures embarquées sur un zodia du PNPC. Nous
appliquons don le modèle dans un milieu dont la réponse impulsionnelle est totalement diérente
de elle du milieu d'apprentissage :
 la haîne d'aquisition est totalement diérente de elle employée pour les données Bahamas
 l'hydrophone est prohe de la surfae (< 30 m de profondeur), ontrairement au as de des
données de Bahamas dont les hydrophones sont plaés sur le fond oéanique à environ 1500
m de profondeur. Le fait que les mesures soient réalisées dans le anal de surfae génère
un important parasitage auquel notre modèle n'a jamais été onfronté
 le milieu est la Mer meditérannée alors que l'apprentissage a été eetué en Atlantique.
7.4.1 Estimations de distane dans le temps
La représentation temporelle des estimations de distane en gure 7.18 révèle des aumu-
lations de points autour de 4000 m et 8000 m et suggère la présene de 2 animaux. Notons
que l'emploi de ISAT2b aentue la densité des préditions autour de 8000 m. De plus nous
onrmons que le hoix des ensembles d'apprentissage inue peu sur les préditions (plus faibles
distanes sur un apprentissage uniforme). D'après [Abeille 14℄, il y avait bien plusieurs ahalots
sur zone lors de ette mesure (un ontat visuel et un ontat aoustique).
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Figure 7.18  Préditions temporelles ISAR de distane sur l'enregistrement du 02/08/2011
représentées par des erles.
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7.4.2 Traitement des préditions par bi-histogrammes temps/distane
Sur une durée de 5 min (dynamique de distane faible de l'animal), nous obtenons des pré-
ditions relativement stables et loalisées en distane. Nous retrouvons sur le bi-histogramme,
en gure 7.19, 2 pis important en 4000 m et 4500 m pour le mélange train/test dissoiés, en
3000m et 3500 m et 4750 m pour l'apprentissage sur toutes les données. ISAT2b donne des pis
signiatifs autour de 8000 m. Ces représentations semblent indiquer 3 individus.
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Figure 7.19  Bi-histogrammes temps/distane des préditions temporelles ISAR sur l'enreg-
istrement du 02/08/2011.
7.4.3 Répartition des préditions
Les 4 histogrammes 7.20 montrent des blos lairement distints. Le plus important (>5%)
s'étale entre 3000 m et 5000m, le seond onerne les distanes entre 7500 m et 8000 m. Ce dernier
est plus marqué (environ 4%) par l'emploi de ISAT2b. L'analyse des histogrammes onrme le
aratère multisoure de et enregistrement : entre 2 et 3 animaux. Le modèle utilisant ISAR
appris sur l'ensemble des données test donne des distane inférieures à elle prédites par le
modèle appris sur le mélange dissoié. Ce modèle à tendane aussi à faire resortir un troisième
pi autour 5000 m.
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Figure 7.20  Histogrammes normalisé des préditions ISAR sur l'enregistrement du
02/08/2011.
7.4.4 Synthèse des résultats sur les données DECAV en présene d'un seul
ahalot
Les hiers issus de la ampagne de mesures du 23/09/2012 ontiennent 1 seul ahalot.
Plusieurs opérateurs humains le onrment après éoute. Nous représentons en gure 7.21 une
moyenne glissante (lissage) des estimations an d'adouir les variations de la ourbe. Une regres-
sion linéaire est alors eetuée sur le lissage. Le oeient direteur de la droite (en rouge sur la
gure 7.21) représente alors la vitesse radiale moyenne de l'animal au regard de nos estimations.
Celle-i doit être inférieure à la vitesse de l'animal pour une trajetoire quelonque, égale pour
une trajetoire radiale.
Sur es 3 enregistrements onséutifs dans le temps sur une durée de 15 min, nous obtenons
des estimations ohérentes entre elles. L'animal est situé à environ 3000 m et les vitesses radiales
moyennes sont respetivement de -0.7, 0.85, -2 m/s e qui donne une moyenne de -0.61 m/s.
Cette vitesse est ohérente ave la vitesse moyenne d'un ahalot qui est de l'ordre de 1 m/s
suivant la littérature. Cette vitesse est négative, e qui suggère que l'animal s'est éloigné sur
15 min. Le détail des estimations hier par hier permet de onjeturer que l'animal serait à
l'origine à 3000 m et se rapprohe de l'hydrophone durant les 5 premières minutes jusqu'à 2700
m, puis s'éloigne jusqu'à 3000 m pendant les 5 min suivantes. Enn sur le dernier hier, nos
estimations aboutissent à une vitesse radiale négative importante (2 m/s) et pourrait révéler une
aélération de l'animal due à un omportement de hasse ou de fuite par exemple.
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Figure 7.21  Représentation temporelle des préditions obtenues sur 3 enregistrements onsé-
utifs ontenant 1 animal.
7.4.5 Synthèse des résultats sur les données DECAV en présene de plusieurs
ahalots
Trois autres hiers sont traités ave le modèle de fusion appris sur l'ensemble des données
BAHAMAS SET A. Le tableau 7.10 donne les résultats après analyse manuelle des histogrammes
des préditions et synthétise les données apportées par l'artile [Abeille 14℄. Les représentations
graphiques des préditions sont données en gure 7.22. Les rˆi sont les distanes probables soure-
réepteur.
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Figure 7.22  Représentation temporelle, bi-histogrammes et histogrammes des résultats
obtenus sur les hiers traités parmi les données DECAV.
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hier taille (m) rˆ1 rˆ2 rˆ3 rˆ4
20110802-100609 11.45 3000 5000 8000 
20110802-103120 11.45 3500 6000 7500 
20120126-103154 11.21/11.46 4200 5000  
20120917-135935 11.52/11.60 2500 3000 3500 5000
20120923-13481358 12.93 3000   
Table 7.10  Synthèse des résultats sur les données DECAV. Les distane sont en mètre.
7.5 Résultats préliminaires sur un extrait des données BOMBYX
Nous avons proédé à des estimations de distane selon le modèle de fusion ISAT2/ISAR sur
un ensemble de lis de ahalots onséutifs séletionnés sur un extrait des enregistrements de
BOMBYX d'environ 3 min. Nous notons que les lis sont de bonne qualité mais hevauhés par
des siements de dauphins pouvant impater la forme des spetres. Les résultats sont présentés
en gure 7.23.
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Figure 7.23  Synthèse des préditions obtenues sur 200 s d'un extrait des données Bombyx.
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Nous obtenons des estimations fortement loalisées formant 2 traes dont la dynamique est
faible sur 200 s. Les histogrammes et bi-histogrammes donnent deux pis lairement dissoiés e
qui suggèrent la présene de deux individus : le plus prohe situé entre 3000 et 3500 m et le plus
éloigné entre 5500 m et 6000 m.
Enn, nous avons proédé à un alul d'estimation de distane sur un ensemble de détetion
provenant de 41 heures onséutives d'enregistrement dont le spetrogramme à long terme est
représenté en gure 7.24. Nous représentons sur la gure 7.25, les estimations de distanes mé-
dianes par fenêtres temporelles de 20 min. Jusqu'à la date t20 = 70 soit 14h. La majorité des
détetions est omposée de siements de dauphins et de bruits impulsifs dus à la manipulation
de la struture. Ces signaux, dont les spetres sont éloignés des spetres de pulses de ahalot,
induisent des estimations quasi onstantes (autour de 4800 m pour le modèle de fusion, autour
de 5000 m pour le modèle ISAR). Entre t20 = 70 et t20 = 110 soit 3h15, les détetions sont
partiellement omposées de lis de ahalots. Nous observons que les préditions varient entre
3700 m et 6200 m pour ISAR et le modèle de fusion.
Figure 7.24  Spetrogramme long terme de BOMBYX SABIOD représentant 20 détetions par
tranhe de 5 minutes (analyse Dyni SABIOD). La majorité des détetions de ahalot apparaît
entre 14h et 21h du seond jour bombyx en juillet 2014.
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Les allures des ourbes générées par les 2 modèles sont en aord entre elles et semblent
ohérentes ave une phase d'approhe de l'animal jusqu'au point le plus prohe à 19h00, soit
environ 3900 m de l'hydrophone selon ISAR et le modèle de fusion, puis une phase d'éloignement
progressif. Le modèle de fusion ISAT2/ISAR montre toutefois plus de variations que ISAR, ela
pourrait être lié à des eets de diretivité du biosonar de l'animal que le modèle ISAT2 ne
ontrle pas. Ces résultats nous permettent de tester le omportement de notre estimateur fae
à des signaux diérents des lis de ahalots. La poursuite de ette analyse ave un niveau de
résolution temporel supérieur pourrait onrmer es préditions.
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Figure 7.25  Synthèse des préditions de distane médianes par pas de 20 min sur 41 h des
données BOMBYX par les modèles ISAR et fusion ISAT2/ISAR.
Les résultats d'estimation de distane pour le modèle LER sont donnés à titre indiatif en
gure 7.26. La dynamique de la ourbe est similaire aux deux modèles préédent. une réponse
stable autour de 4500 m en l'absene de détetion de li et une réponse variant entre 2000 m et
4500 m en présene de détetion. Le modèle LER onrme sa tendane à prédire des distanes
faibles ave une estimation en 2000 m au point le plus prohe.
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Figure 7.26  Préditions de distane médianes par pas de 20 min sur 41 h des données BOM-
BYX par le modèle LER.
7.6 Conlusion
Ce hapitre présente les résultats obtenus sur le volet estimation de distane appliquée au
ahalot. Nous avons abordé e problème en proposant 2 approhes diérentes.
1. La première approhe est basée sur une relation aoustique physique qui relie l'atténua-
tion fréquentielle, responsable en partie de la déformation intra-spetre à la distane de
propagation (ISAT, ISAT2a, ISAT2b). Les résultats sont organisés de la manière suivante :
 optimisation, sur les données BAHAMAS SET A dédiées au développement, des paramètres
de lissage de spetre et du nombre de ombinaisons retenues pour le alul d'ISAT. Les
valeurs retenues sont respetivement : N∗best = 4 et F
∗
P256
= 9 kHz,
 estimations temporelles ISAT sur l'ensemble dédié au test de BAHAMAS SET A. La
performane est mesurée par la RMSE entre les estimations et la vérité terrain. Nous
avons obtenu une valeur de 790 m,
 analyse de l'information mutuelle entre les rapports d'énergie et les distanes de référene.
Nous donnons don les résultats issus d'une séletion empirique des ombinaisons de
bandes d'énergie (ISAT2a/ISAT2b). Les résultats sont de qualité similaire ave un temps
de traitement informatique fortement diminué (50 %).
2. La deuxième approhe est basée sur l'emploi d'un réseau de neurones (MLP) organisé pour
apprendre la relation entre le spetre du signal reçu et la distane soure-réepteur (LER,
ISAR, ISARH). Les expérienes sont présentées ainsi :
 dénition, à partir des données BAHAMAS SET A, des espaes d'apprentissage, de
développement et de test. D'une part les exemples des 3 espaes sont uniformément
enhevêtrés et les entrées sont les modules bruts du spetre. D'autre part un mélange
dont les exemples des 3 espaes sont temporellement dissoiés et dont les entrées sont
normalisées,
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 résultats de la phase de développement lors de laquelle nous avons optimisé les hyper-
paramètres du MLP : Nunit le nombre d'unités de la ouhe ahée, Niter le nombre
d'itérations pour la phase d'apprentissage et Lr le taux d'apprentissage. Les valeurs sont
variables suivant le type de mélange train/développement/test, l'espae numérique des
poids et le passage du logarithme sur les entrées,
 résultats des estimations sur le mélange uniforme : LER aboutit à une RMSE de 542
m, 218 m pour ISAR et 208 m pour ISARH. Mais les onditions d'apprentissage sont
idéales et le modèle n'est pas généralisable,
 résultats sur le mélange dissoié et entrées normalisées : ISAR fournie une RMSE de 775
m et 1045 m pour LER. La RMSE est fortement dégradée par les onditions d'appren-
tissage mais le modèle paraît généralisable. Dans es onditions ISAR donne une RMSE
prohe d'ISAT. ISAR est toutefois plus performant à petite distane que ISAT.
Après le onstat de es premiers résultats, nous avons proposé un estimateur résultant de la
fusion des estimations ISAT2 et ISAR par une moyenne pondérée. La pondération favorise ISAT
à grande distane et ISAR à ourte distane :
 résultats sur le mélange dissoié, le modèle aboutit à une erreur d'environ 566 m,
 observation d'une uniformisation de la RMSE par hydrophone.
. Le modèle de fusion ISAT2/ISAR est testé sur les données de BAHAMAS SET B (4 ani-
maux émettant simultanément). Les résultats sont représentés selon 3 modes : la représentation
lassique temporelle des estimations, un bi-histogramme temps-distane et un histogramme des
distanes estimées. Nous avons alors montré que notre modèle permettait de dissoier entre 2
et 3 individus selon les as et prédisait des distanes ohérentes malgré un apprentissage sur
une base de données restreinte. Une estimation de la vitesse radiale est alulée à partir d'une
régression linéaire des estimations. Les vitesses radiales obtenues sur le SET A omme sur le set
B oïnident en amplitude et en signe ave les vitesses de référene. La gure 7.27 montre la
orrélation entre les vitesses radiales estimées et les vitesses radiales de référenes pour les résul-
tats de BAHAMAS SET A et B. Nous notons un oeient de l'ordre de 80 %. A titre indiatif
nous avons disposé les estimations fournies par le modèle basique LER ne onstruisant pas de
relation intra-spetre. L'amélioration apportée par le modèle de fusion intra-spetre est notable.
Ces modèles d'estimation de distane et d'analyse de séquene permettront de onstruire des
index de grandes olletions bioaoustiques sous marines omme eux disutés dans [Bénard 09℄.
Puis, nous poursuivons par une appliation du modèle de fusion ISAT2/ISAR sur les données
DECAV, le milieu totalement diérent du milieu d'apprentissage puisqu'il s'agit des eaux du
PNPC. Nous ne disposons pas de données ables faisant oe de référene pour e orpus, nous
ne possédons que des données terrains de surfae. Sur 7 sessions de mesures aoustiques positives
aux lis de ahalot, nous estimons des distanes omprises entre 2500 et 8000 m. De plus, nous
estimons être en présene de plusieurs individus sur une majorité des sessions de mesures. Un as
où nous pensons que le ahalot est isolé, est traité séparément. Nous obtenons une estimation
stable sur 15 min onséutives et une vitesse radiale ohérente omprise entre -0.7 et 2 m/s.
Enn nous terminons par une appliation préliminaire du modèle sur un ourt extrait des
données BOMBYX relevées n otobre. D'une part, nous avons traité un éhantillon de 200
s sur des détetions de li, nous obtenons 2 traés lairement dissoiés et nous estimons la
présene de 2 ahalots situés à une distane de l'hydrophone omprise entre 3000 m et 6000
m. D'autre part, nous avons proédé à une estimation de distane "à l'aveugle" sur l'ensemble
des détetions obtenues sur 41 h. Les premiers résultats mettent en évidene la diérene de
omportement d'ISAR et du modèle de fusion fae à des signaux autres que eux émis par
un ahalot (dauphins, bruits d'origine anthropiques...). De plus, ils oïnident ave une phase
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Figure 7.27  Vitesse radiale estimée vs vitesse radiale de référene sur BAHAMAS SET A et
B. La régression est eetuée uniquement sur le modèle de fusion.
d'approhe de l'animal puis d'éloignement malgré un ertain biais qui peut-être induit par eets
de diretivité du biosonar de l'animal. L'intégration d'un modèle du rayonnement aoustique
pourrait réduire es perturbations.
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8.1 Conditionnement des desripteurs
Comme nous l'avons déjà mentionné, le veteur d'entrée MFCC que nous utilisons n'est pas
simplement les 13 oeients statiques mais la onaténation de x veteurs MFCC onséutifs.
En eet, nous avons alulé les 13 oeients statiques toutes les 10 ms (fenêtre d'analyse) mais
nous voulons analyser une séquene plus longue. Ainsi, nous onaténons x ourrenes entre-elles
dans un  super-veteur  MFCC. Chaun des es veteurs va alimenter le odeur parimonieux.
Nous obtenons alors un modèle à 10x ms. Cependant, l'éhelle de temps des modèles onaténés
dans e  super-veteur  varie de 250 ms, 500 ms, 1 s, 2 s à 4 s. Ces super-veteurs sont aussi
alulés toutes les 10 ms, au lieu d'un veteur d'entrée MFCC à 13 dimensions, nous travaillons
ave un veteur MFCC de dimension 13× 50 = 650 MFCC.
8.2 Apprentissage du ditionnaire
Pour ette étude, nous avons travaillé sur les séries d'enregistrements de 2008 et de 2009.
Notre objetif est de travailler ave une représentation plus disriminante que les données des
veteurs omplets. Au lieu d'utiliser diretement les veteurs MFCC usuels, nous introduisons
un odage parimonieux. Ainsi, nous avons appris un ditionnaire D sur des ensembles de 2008
et de 2009 de manière non supervisée.
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Figure 8.1  Ditionnaire de 32 odes, triés par degré de omplexité, alulés en utilisant une
éhelle de temps de 250 ms et appris sur l'union de sous-ensembles de hants de 2008 et de 2009.
L'éhelle de ouleur de la arte est de -1 pour le bleu et 1 pour le rouge.
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Un des inonvénients du odage parimonieux est que la taille du ditionnaire doit être
xée manuellement. Cette taille devrait être supérieure au nombre de lasses attendues après
le regroupement, le ditionnaire sera ainsi sur-omplet. Dans ette expériene nous avons appris
deux ditionnaires : un ave K = 16 veteurs et l'autre ave K = 32 veteurs. Dans e qui
suit, nous appellerons un veteur de es ditionnaires le veteur parimonieux (sparse vetor SV)
(gure 8.1). Ainsi, un ode parimonieux est la projetion d'un veteur MFCC d'entrée sur les
veteurs d'un ditionnaire selon la ontrainte de régularisation.
Après l'apprentissage du ditionnaire, nous pouvons projeter les veteurs MFCC de 2008
et de 2009 sur le ditionnaire et aluler les odes parimonieux assoiés. Le ditionnaire a été
appris sur l'union des ensembles de 2008 et 2009.
A partir de es paramètres, nous allons aluler et analyser la distribution statistique des
odes parimonieux assoiés aux unités des hants de baleines. Ensuite, nous allons omparer les
hangements et l'évolution entre les enregistrements de 2008 à 2009 en utilisant les métriques de
la théorie de l'information dénies à travers le hapitre 5.
8.3 Extra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odes de 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Figure 8.2  Valeurs de la omplexité des 32 odes (triés) du ditionnaire illustré en gure 8.1
(sur une éhelle de temps de 250 ms, appris sur des sous-ensembles de hants de 2008 et de 2009.
En absisse, l'indie des odes, en ordonnée la omplexité en bits. La diérene entre les odes
les plus omplexes et les moins omplexes est importante.
Nous avons analysé simplement la omplexité d'un mot par son entropie sur tout le plan
temps-quéfrene omme mentionné en setion 5.5. Dans la gure 8.1, nous donnons les 32 veteurs
parimonieux (du plus omplexe au moins omplexe, leur omplexité étant sensiblement diérente
que elle illustrée dans la gure 8.2) du ditionnaire appris. Nous voyons lairement que la stru-
ture des veteurs parimonieux du haut est plus omplexe que elle des premiers odes en partant
du bas. Ces veteurs orrespondent au bruit ambiant, signaux entre 2 voalises suessives du
hant analysé : mélange de bruits d'origine naturel, environnemental, de mesure et très rarement
d'ativités humaines, le tra maritime dans ette zone est très réduit. Par ailleurs, le ode le
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plus omplexe doit être omposé d'une autre soure. En eet, omme les données sont omposées
de bruit de mer ou bien de hants plus du bruit de mer, nous onluons que les odes les plus
omplexes orrespondent aux omposantes des hants.
La setion suivante permet de omparer l'évolution entre 2008 et 2009 de la omposition des
hants en fontion de es éléments.
8.4 L'évolution des odes de hant
Nous alulons la distane KL entre les odes de 2008 et de 2009. Il en résulte 32 distanes.
L'histogramme de es 32 distanes est donné dans la gure 8.3. Il montre lairement que des
représentations de ourte durée (250 ms) sont plus stables au l des ans que des représentations
plus longues.
An de déterminer quel ode est en évolution, nous alulons la distane de ode entre 2008
et 2009, en moyenne sur les 2 odes plus omplexes, par rapport aux 2 odes moins omplexes.
Cette analyse de divergene (f. gure 8.4) montre que les ensembles de hants de 2008 et de 2009
ontiennent de la même manière les odes les plus simples. Ceux-i orrespondent aux parties sans
unités sonores, 'est-à-dire présentant prinipalement du bruit de mer. Nous voyons lairement
que le ode le plus simple est presque toujours à la même distane (faible). Il est fort probable
que le odage du bruit de fond soit semblable ar les enregistrements sont pris exatement au
même endroit haque année. Au ontraire, les odes les plus omplexes sont éloignés pour une
éhelle de temps d'une seonde, e qui représente ertainement l'éhelle  ulturelle  des hants.
Par ailleurs, les odes utilisés les plus omplexes, sont semblables à ourtes éhelle de temps (la
distane KL est faible pour les 250 ms), mais dièrent à plus longue éhelle de temps. La plus
grande diérene est observée pour une éhelle de temps de 1s.
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Figure 8.3  Histogramme de la distane KL (2008, 2009) alulée sur les 32 veteurs pari-
monieux du ditionnaire. Il démontre que les représentations de ourte durée sont plus stables
au l des ans que les plus longues.
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Figure 8.4  Distane entre les hants de 2008 et 2009, en moyenne sur les deux odes les plus
omplexes, ontre les deux les plus simples. En absisse l'éhelle de temps du ode, de 1/4 à 4
seondes. En ordonnées, la distane.
Cei suggère que les odes alulés sur l'éhelle de 1 seonde dépendent des années et peuvent
être omposés de odes alulés sur des éhelles de temps plus ourtes. Ce résultat est ompatible
ave le onept de sous-unité [Pae 10℄, la sous-unité serait odée à l'éhelle de 250 ms, tandis
que les unités seraient odées à partir d'une éhelle de 1 s. Les éhelles de temps les plus longues
(2 et 4 seondes) sont moins divergentes, probablement en raison du fait que ette éhelle de
temps est relative à la struture globale du hant. Les variations sont moins importantes qu'au
niveau de l'unité.
Notez que le alul des distanes diretement sur les oeients MFCC bruts, donne omme
prévu des distanes insigniantes, toutes semblables, quelle que soit la taille ou l'année des
unités. Cet eet est onnu sous le nom de  malédition des grandes dimensions . En eet, la
dimension des veteurs MFCC est de 650 (13 x 50) et selon [Beyer 99℄ tout alul simple de
distane entre n'importe quelle paire de veteurs dans et espae multidimensionnel donne une
distane similaire.
8.5 Disussion
Nous montrons dans ette étude que la représentation parimonieuse est eae pour dérire
des strutures de signaux aoustiques omplexes.
Pour des éhelles de ourtes durées, ette méthode peut générer un ditionnaire de sous-
unités. Pour des éhelles de durées plus longues, elle peut générer un ditionnaire d'unités qui
varie d'une année à l'autre. En gure 8.5, nous observons l'ativité de la variation du ode ( mot
). Par exemple à 60 ms, SV 2 et 3 apparaissent en même temps pour générer une onguration
omplexe. La variation maximale des hants entre 2008 et 2009 est donnée pour un SV de 1 se.
Cette durée peut être onsidérée omme étant le niveau signiatif de  l'unité  des hants si
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Figure 8.5  Evolution dans le temps pendant 100 ms du oeient de quatre veteurs pari-
monieux pour le ditionnaire de 16 unités, pour une partie de l'enregistrement de hants de
l'année 2008.
l'on onsidère que l'ensemble des SV est le support des variations de hants sur plusieurs années.
En ontrepartie, les  sous-unités  qui sont stables au l des années seraient générées à l'éhelle
de 0,25 s.
An d'analyser la omposition des hants et leurs variations à partir des veteurs résultant
du ode parimonieux (également appelé mot), nous avons alulé la probabilité d'ourrene
de haque paire onséutive de veteur parimonieux. Notez que ette probabilité pour la paire
(w1, w2), notée P (w1, w2), peut être égale à P (w2, w1) dans le as d'un système aléatoire. Les
résultats montrent qu'au ontraire elles dièrent. De plus, si nous alulons le logarithme du
rapport des probabilités des hants de 2008 par rapport à eux de 2009, nous obtenons alors des
variations laires de l'assoiation des sous-unités à travers les années. Cei est illustré dans la
gure 8.6 pour K = 16 et une éhelle de 500 ms. Les mots sont triés par entropie roissante et
nous observons un gradient de la divergene bigrammique en fontion de la omplexité des mots.
Par exemple entre 2008 et 2009, nous voyons que la paire (6, 7) est plus fréquente en 2008 alors
que la paire (6, 2) est moins fréquente en 2008. De plus, nous remarquons que le ontraste est
d'autant plus marqué que les années sont éloignées : entre 0 et 1.1 pour 2008/2009, entre 0 et 5
pour 2008/2014. Ces résultats sont en adéquation ave la bibliographie démontrant par mesure
d'experts étologues sur spetrogramme la dérive des hants de baleine [Noad 00a℄.
L'histogramme 8.7 représente la répartition de la divergene pour les 256 ombinaisons de
mots possibles et pour les 4 ouples d'années (bigramme). Nous pouvons observer que le ouple
2008/2014 montre davantage de valeurs élevées par rapport aux années rapprohées omme
2008/2009. L'allure des histogrammes onrme bien que les assoiations de mots évoluent en
divergeant d'années en années.
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Figure 8.6  Valeur absolue du logarithme du rapport des probabilités des bigrammes des hants
de 2008 par rapport aux hants de 2009, 2012, 2013 et 2014. Cei est illustré pour K = 16, éhelle
de temps de 500 ms. La représentation est onvoluée par [1 1 ; 1 1℄ pour lisser l'ordre des mots.
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Figure 8.7  Histogramme des bigrammes 2008 vs 2009, 2012, 2013 et 2014. Bin 0.5 = divergene
nulle, les bins sont espaés de 1.125 unité de divergene.
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8.6 Conlusion
Nous avons présenté un algorithme pour réer, à partir d'un ditionnaire non supervisé, un
apprentissage d'un proto-lexique du hant des baleines à bosse à des éhelles de temps diérentes.
En eet, dans l'étude préédente, la variation d'éhelle de temps induisait des variations de
dimension de la représentation dues, par exemple, à la onaténation de veteurs MFCC. De
plus, toute analyse par la méthode du plus prohe voisin est biaisée sous l'eet de la dimension
des espaes de veteurs sur les métriques.
Diérents types de odes ont été extraits des veteurs MFCC sur des séquenes mono-
louteurs. A ourt terme, des odes peuvent être assoiés à des sous-unités, stables de 2008
à 2009, et peuvent omposer de longues unités, elles-mêmes instables. De longues unités (1 se)
génèrent des variations de hants de baleines d'une année sur l'autre. Ces travaux sont l'illustra-
tion d'un hangement des variations de hants.
Notre approhe n'a besoin d'auune onnaissane sur la soure : le odage parimonieux
reonstruit en priorité les événements les plus fréquents. En outre, le ode résultant est pari-
monieux : un petit nombre de veteurs reux est utilisé pour haque fenêtre temporelle. On peut
don supposer qu'un petit nombre de veteurs reux onstruit haque unité.
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9.1 Disussion sur l'estimation de distane sur les signaux tran-
sitoires
Nous avons proposé un modèle théorique d'estimation de distane soure-réepteur basé sur
l'atténuation inter spetrale (ISAT ). Nous avons testé plusieurs proessus de séletion des om-
binaisons de bandes impliqués dans le alul de et estimateur. Dans un premier temps, il s'agit
d'une simple minimisation de la variane des estimations par fenêtres glissantes, puis, en on-
traignant un hoix xe sur l'ensemble de la séquene, des ombinaisons assurant une forte valeur
de l'information mutuelle entre ratio et distane quelque soit l'orientation de l'animal (ISAT2).
On observe un gain ombiné en préision et en de temps de alul de l'ordre de 50%. La rapidité
d'exéution permet d'envisager des estimations en temps réel.
Le reours à des réseaux de neurones a été partiulièrement bénéque. L'emploi du MLP
sur le set A a permis d'apprendre la relation empirique entre le spetre des pulses des lis et
la distane de propagation sur le jeu de données "Bahamas" sur un nombre d'itérations par-
tiulièrement raisonnable (apprentissage sur environ 300 itérations). Dans le as d'un mélange
uniforme train/dev/test, nous avons montré que ISAT pouvait estimer des distanes ave envi-
ron 630 m de RMSE et que les modèles basés sur le MLP omme ISAR et ISARH, la réduit à
environ 200 m. Ce gain signiatif montre non seulement une meilleure robustesse de l'approhe,
mais également une possibilité de disriminer des individus atifs voalement qui évoluent à des
distanes prohes. Dans e as, pare que les spetres ne sont pas normalisés, il est probable que
le MLP tire de l'information sur la distane à partir de l'énergie totale du signal. Ce type de
méthode engendre des résultats assez préis mais ne peut s'appliquer uniquement dans la mesure
où les préditions sont réalisées dans le même adre (mêmes espèes, paramètres de propaga-
tion aoustique et haîne d'aquisition) que l'étape d'apprentissage. De plus la base de données
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d'apprentissage doit être relativement exhaustive en terme de distane et de onguration az-
imut/élévation.
L'utilisation du mélange train/dev/test dissoié dans le temps et la normalisation des spe-
tres en entrée du MLP dégradent la préision des préditions. L'erreur RMSE est alors de 775
m. ISAT donne une RMSE similaire mais semble donner les meilleures estimations à grandes
distanes (> 4500 m) et ISAR est plus performant sur les petites distanes. Nous avons don
amélioré la robustesse de l'estimateur en fusionnant ISAT2 et ISAR. L'eet de ette fusion est
de diminuer la RMSE moyenne sur tous les hydrophones et de stabiliser la RMSE de haque
hydrophone autour de la valeur moyenne soit 556 m.
Ce niveau de préision dans les estimations reste raisonnable pour la majorité des appliations
dont le but est surtout de donner un ordre de grandeur des distanes plutt qu'une distane
préise. Finalement, l'objetif était de onstruire un modèle de prédition de distane appris sur
un site spéique et exportable sur un site diérent ave un matériel d'aquisition quelonque.
L'appliation de e modèle sur plusieurs sites dont les onditions initiales dièrent plus ou moins
fortement des onditions d'apprentissage, a permis de valider ette hypothèse.
Le modèle de fusion ISAT2/ISAR a été utilisé sur le set B (plusieurs ahalots). Les ar-
atéristiques aoustiques de la olonne d'eau sont identiques à eux de la phase d'apprentissage
et les hydrophones sont plaés sur le fond. Même si on observe des aumulations de points en
ertaines régions du plan temps/distane, il reste diile d'obtenir des trajetoires distintes. Les
préditions sont toutefois étalées en distane dans le as de l'hydrophone 5 qui présente bien une
dynamique de distane large (de 1500 m à 6000 m). Si ette méthode ne permet pas de séparer
les individus, elle met toutefois en évidene le aratère multisoures des séquenes analysées et
une éhelle de distane minimale et maximale des soures aoustiques. Ces résultats pourraient
permettre d'évaluer la densité de soures aoustique sur la zone de détetion.
Lorsqu'il est possible d'observer une trajetoire que l'on peut attribuer à un individu, nous
avons montré que la pente moyenne des estimations temporelles, liée à la vitesse radiale de
l'animal, était ohérente en amplitude et en signe ave elles des données de référene. Le modèle
semble don assez able pour prédire si l'animal se rapprohe ou s'éloigne du réepteur. Une
vitesse radiale élevée suggère une trajetoire radiale à l'hydrophone.
L'appliation du modèle de fusion sur les données DECAV dont les aratéristiques aous-
tiques dièrent totalement des onditions d'apprentissage n'a pas pu être omparée à la réalité
(non disponible) mais semble donner des résultats exploitables. Les résultats obtenus sur l'animal
isolé sont ohérents ave des estimations assez loalisées et stables ainsi qu'une estimation de
vitesse radiale en aord ave la vitesse moyenne d'un ahalot. Il est alors possible de déterminer
si l'animal se rapprohe de l'hydrophone.
Dans les as d'aquisition mono-hydrophone en présene de plusieurs animaux, une amélio-
ration de la résolution des estimations pourrait permettre de disriminer tous les lis détetés
et de les attribuer à un individu. Une telle représentation pourrait répondre aux problématiques
de séparation de soures dans la mesure où leur origine spatiale est distinte.
Pour les réseaux de plusieurs hydrophones, la relation entre distane et spetre sur l'ensemble
des hydrophones pourrait être utilisée pour la loalisation. En partiulier dans les as où les hy-
drophones sont très espaés et où la ohérene temporelle des voies n'est pas assurée. L'approhe
mono-hydrophone permet d'éviter le traitement de "ross orrélation" pour extraire les TDOA
pouvant se révéler omplexe dans ertains as. Les estimations de distane soure-réepteur sur
haque apteur onduisent à des erles dont les intersetions représentent des positions estimées.
Par ailleurs, nous avons vu que les travaux sur l'estimation de densité des espèes peuvent
s'appuyer sur une estimation de la distane soure-réepteur souvent dans le adre de détetions
monoapteur. Les méthodes de prédition de distane automatique développées dans ette thèse
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répondent à la problématique notamment lorsque l'animal émetteur est furtif ou qu'il n'apparaît
pas en surfae à proximité d'observateurs visuels en poste.
Notre modèle ISAT propose une approximation de la distane selon une expression analy-
tique simple. Toutefois, les hypothèses admises pour y parvenir sont fortes voir abusives. Celles-i
pourraient être révisées. En partiulier l'hypothèse du "dira" (hyp. 2) ave une inrémentation
dans l'estimateur du terme :
∫ F2′
F ′
1
ǫ0(f)df−
∫ F2
F1
ǫ0(f)df . Ce terme permettrait d'intégrer la forme
réelle des pulses ontenue dans les lis émis par l'animal. Cette information pourrait être ap-
prohée par des onnaissanes statistiques à la soure (via le reours à la pose d'Aousondes par
exemple) ou bien par l'élaboration d'un modèle de prodution sonore de l'animal [Doh 11a℄.
Le modèle ISAT produit des estimations loales de distane, une étape de ltrage partiulaire
[Sanjeev Arulampalam 02℄ pourrait être envisagée pour améliorer la ohérene des résultats pulse
par pulse.
Cette version avanée de ISAT pourrait être adaptée à d'autres types de signaux bioaous-
tiques tels que les siements de dauphin et les voalises de mystiètes.
De plus, nous n'avons pas pris en ompte les spéiités de la propagation aoustique sous-
marine dans la olonne d'eau. L'approximation de propagation géométrique est un fateur de
sous-estimation en sur-évaluant les longueurs des hemins aoustiques. Les éhos surfae/fond
résiduels dans nos détetions peuvent aussi induire en erreur l'estimateur. Une solution on-
sisterait à traiter les éhos omme une soure d'information omplémentaire plutt que de les
éliminer des détetions.
Après une étape d'apprentissage, il serait possible d'appliquer les modèles basés sur les MLP
pour d'autres espèes de la bioaoustique terrestre, utilisant des biosonars omme les hiroptères,
musaraignes, ertains oiseaux avernioles...
Enn, Il serait intéressant d'adapter la méthode d'estimation ISAT, basée sur la déformation
spetrale, sur d'autres signaux large-bande d'origine anthropique militaires ou ivils tels que les
anons à air utilisés pour la prospetion pétrolière, les bruits impulsifs issus de travaux sous-
marin (pile diving). Ce type de méthodes pourrait enrihir les tehniques de tomographie par
aoustique passive.
9.2 Disussion sur le odage parimonieux de voisements
Cette étude montre l'intérêt de la méthode de odage parimonieux pour la lassiation des
hants de baleines à bosse. D'abord le ditionnaire parimonieux est dynamique, appris automa-
tiquement à partir des enregistrements et prend en ompte dans un nombre limité d'éléments
toutes les variations dans les unités sonores/sous-unités. Cette approhe est optimale pour anal-
yser des signaux ave des aratéristiques ommunes mais ave une variabilité due à haque
hanteur et au bruit ambiant. En somme :
1. la méthode est non supervisée et présente lairement un avantage pour analyser la variabil-
ité importante (en temps et en fréquene et pour diérents hanteurs) des unités sonores,
2. le ditionnaire est onstruit à partir d'un ensemble de données et le ritère utilisé par le
odage parimonieux oblige à limiter le nombre des éléments de e ditionnaire,
3. grâe à l'algorithme LASSO, le odage parimonieux met l'aent sur les prinipales ar-
atéristiques des unités sonores et permet d'éliminer les omposantes du bruit,
4. ette approhe pourrait être appliquée sur les unités et sous-unités,
5. nous démontrons l'évolution du omportement d'une année à l'autre pour les sous-unités
et les unités.
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Les résultats onrment l'intérêt du odage parimonieux pour lassier les hants de baleines
à bosse.
Si l'importane des hants dans la régulation mâle-femelle est onnue depuis de nombreuses
années, les reherhes s'appuyaient sur des méthodes d'analyse dites non automatiques. La
méthodologie présentée ii est entièrement automatique et révèle la omplexité de haque om-
posante du hant, d'année en année.
Notre étude enourage également le onept de sous-unités sonores. Nous montrons en eet
que les unités les plus ourtes (sous-unités) sont les plus stables, survenant ave une fréquene
similaire sur deux années onséutives, tandis que les unités les plus longues sont lairement
diérentes d'une année à l'autre. Une analyse systématique basée sur la théorie de l'information
sera utilisée dans des travaux futurs. Une autre appliation pourrait se trouver dans la modélisa-
tion de l'identité voale des baleines, onduisant à une identiation du hanteur ou à l'analyse
de dialete, ie. leurs règles de ombinaison qui pourraient dépendre de l'individu ou du groupe
qu'elles fréquentent la plupart du temps.
Les travaux à venir onsisteront à appliquer ette approhe à d'autres ensembles de données
provenant d'autres régions et nous aimerions analyser les sons provenant d'autres espèes. L'ar-
tile [Paris ℄ vise à utiliser le odage parimonieux sur des signaux transitoires de ahalot pour
estimer la distane entre l'hydrophone et l'animal. Enn Glotin a montré que e type représen-
tation peut servir à l'analyse de TDOA et résoudre des problèmes de loalisation [Glotin 11b℄.
9.3 Conlusion générale
Ce travail de thèse a permis de proposer des approhes originales dans le traitement des
émissions sonores émis par ertaines espèes de étaés (ahalots, baleines à bosse) et dans leur
loalisation par aoustique passive. Le tableau 9.1 synthétise les méthodes et les appliations
résultantes de ette étude.
Contribution Appliation ommentaires
Analyse spetrale Estimation de distane peu préis : à 1 km près
(LER) peu adapté aux variations du SL
Analyse Intra-Spetrale Estimation de distane 500 m d'erreur
(fusion ISAR/ISAT) Vitesse radiale si animal isolé
Dénombrement de soure Densité de soures aoustiques
Sparse Coding Compression Codes parimonieux
Bonne orrélation entrée/sortie
Segmentation Ditionnaire non supervisé
Analyse séquenes de hant
Représentation invariante
sur signaux transitoires [Paris ℄
Table 9.1  Synthèse des méthodes et appliations des ontributions apportées lors de la thèse
Des travaux omplémentaires pourraient montrer failement leur généralisation à d'autres
espèes, dont les émissions sonores présentent des aratéristiques voisines (signaux transitoires
de type lis pour tous les odontoètes, signaux présentant une fréquene fondamentale forte hez
les mystiètes). Il s'agit ainsi de venir ompléter les études de détetion par des estimations sur la
loalisation dynamique des individus présents autour de l'hydrophone. Même si la détetion est
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une étape essentielle dans l'observation des étaés (elle renseigne sur leur présene et il est don
possible de reenser l'espèe, et éventuellement de aratériser leurs omportements voire leurs
habitats), la loalisation permet de les suivre à distane et de rendre ompte de leurs ativités,
notamment de plongée. Cela est intéressant pour toutes les espèes, mais en partiulier pour les
espèes dites "grand plongeur" telles que les ahalots, les globiéphales, les baleines à be. . .
Ces espèes passent très peu de temps à la surfae et sont partiulièrement disrètes, rendant
diile les observations visuelles (sans parler des mauvaises onditions météorologiques ou des
observations noturnes).
Ces outils ont pour v÷ux d'aider les suivis des étaés, notamment dans des zones spéiques,
omme les aires marines protégées ou des espaes tiers où les ativités humaines peuvent être
importantes, et pourraient impater, à diérents niveaux, des étaés, qu'ils soient résidents ou
de passage.
Il semble que les nuisanes voire les pollutions issues des ativités humaines sont en roissane.
Mais il y a aussi de plus en plus d'observateurs. Et mon travail fait partie des outils qui pourraient
être mis à disposition de es observateurs pour les aider dans leurs travaux, ontribuer à la
réation de onnaissanes, et inuer sur les mesures indispensables à prendre pour protéger les
étaés et défendre leur environnement.
Outre es aspets éologiques majeurs, ette thèse ouvre également des perspetives pour
des modèles d'analyses aoustiques sous-marines utiles en lutte sous-marine et en stratégie de
défense.
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Glossaire
AMP : Aire Marine Protégée en méditérranée
BAOBAB : Balises et Aoustique pour l'Observation des Baleines A Bosse
BOMBYX : Bouée Multimodale pour l'étude de la Biodiversité et de OéanophYsique
COR : Caratéristique Opérationnelle du Réepteur
DCL : international workshop on Detetion, Classiation and Loalization of marine mammals
ICI : Inter Cli Interval
IIB : Interval Inter Band
IM : Information Mutuelle
IPI : Inter Pulse Interval
ISAR : Intra Spetral Attenuation Regression
ISARH : Intra Spetral Attenuation Regression Hierarhial
ISAT : Intra Spetral ATtenuation
KL : Kullbak-Liebler
LARS : Least Angle Regression
LASSO : Least Absolute Shrinkage and Seletion Operator
LER : Leraned Energy Regression
MFCC : Mel Frequeny Cepstral Coeient
MLP : Multi Layer Pereptron
PCA : Analyse des Composantes Prinipales
PELAGOS : Aire Marine Protégée en méditérranée
PNPC : Par National de Port-Cros
RMSE : Root Mean Square Error
RSB : Rapport Signal à Bruit
TDOA : Time dierene Of Arrival
TL : Transmission Loss
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Résumé
Les ondes aoustiques subissent peu de dispersion dans le milieu marin, omparé au milieu
aérien. Certaines espèes de étaés ommuniquent ainsi à grande distane, d'autres utilisent
leurs émissions sonores pour s'orienter. La bioaoustique onsiste à étudier es espèes à partir
de l'analyse de leurs sons, 'est-à-dire à les déteter, lasser, loaliser. Cela peut se faire via un
réseau d'hydrophones au déploiement fastidieux. An de ontribuer au passage à l'éhelle de la
bioaoustique, ette thèse propose des modèles originaux mono-hydrophone pour l'analyse de es
signaux stationnaires ou transitoires.
Premièrement, nous dérivons un nouveau modèle d'estimation de la distane entre une soure
impulsive (ex. biosonar) et un hydrophone. Notre modèle théorique, l'Intra Spetral ATténuation
(ISAT), dérive des lois aoustiques de déformation spetrale du signal transitoire induite par
l'atténuation durant sa propagation. Ce modèle relie les rapports énergétiques des bandes de
fréquenes pondérés par un modèle de perte par atténuation fréquentielle (Thorp ou Leroy) à
la distane de propagation. Nous approximons aussi ISAT par un modèle neuromimétique. Ces
deux modèles sont validés sur le sonar du ahalot (Physeter maroephalus) enregistré ave notre
bouée aoustique autonome BOMBYX et notre système d'aquisition DECAV en ollaboration
ave le Par National de Port-Cros et le santuaire Pelagos pour la protetion des mammifères
marins en Méditerranée. Les mesures d'erreur (RMSE) d'environ 500 mètres sur nos référenes
du entre d'essai OTAN aux Bahamas présentent un intérêt opérationnel.
Deuxièmement, nous proposons une analyse original de l'évolution des voisements de étaé
par odage parimonieux. Notre enodage des epstres par apprentissage non supervisé d'un
ditionnaire met en évidene l'évolution temporelle des bigrammes des hants que les baleines
à bosse mâles émettent durant la période de reprodution. Nous validons e modèle sur nos
enregistrements du anal de Sainte-Marie à Madagasar entre 2008 et 2014, via notre réseau
d'hydrophones BAOBAB qui onstitue une première dans l'Oéan Indien.
Nos modèles s'insrivent dans le projet Saled Bioaoustis (SABIOD, MI CNRS) et ouvrent
de nouvelles perspetives pour les passages à l'éhelle temporelle et spatiale de la bioaoustique.
Mots-lés: estimation de distane soure-réepteur ; odage parimonieux ; bioaoustique ; aous-
tique sous-marine ; atténuation fréquentielle ; signaux stationnaires ; signaux transitoires ; mono-
hydrophone ; suivi des étaés ; passage à l'éhelle ; baleine à bosse ; ahalots ; BAOBAB ; BOM-
BYX ; DECAV ; Pelagos ; PNPC ; Madagasar.
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Abstrat
Aousti waves show low dispersion due to the underwater propagation, ompared to the
propagation in the air. Some speies of etaeans ommuniate at long distane, others use their
sound prodution for orientation. The goal of the sienti area alled bioaoustis is to study
animal speies based on the analysis of their emitted sound. Their sounds an be used to detet,
to lassify and to loate the etaeans. Reordings an be done with an passive aousti array
of multiple hydrophones, but this method is expensive and diult to deploy. Thus, in order to
sale this approah, we propose in this Phd thesis several original single hydrophone models to
analyze these stationary or transient signals.
Firstly, we provide a new theoretial model to estimate the distane between the impul-
sive soure (ex. biosonar of the etaean) and the hydrophone. Our model, the Intra Spetral
ATtenuation (ISAT), is based on the spetral signal alteration due to the underwater aousti
propagation, espeially the dierenes in dierent frequeny bands. We also approximated ISAT
by an artiial neural network. Both models are validated on liks emitted by sperm whales
(Physeter maroephalus) reorded by our sonobuoy BOMBYX and our data-aquisition system
DECAV developed in ollaboration with the National Park of Port-Cros (Frane) and the Pela-
gos santuary for the protetion of marine mammals in the Mediterranean sea (Frane). The
error (RMSE) measures on the reordings of the NATO test enter in the Bahamas are about
500 meters, promising further real appliations.
Seondly, we worked on the variations of the etaean voalizations using the sparse oding
method. The enoding of the epstrums by unsupervised learning of a ditionary shows bigrammi
time hanges of the songs of humpbak whales (Megaptera novaeangliae). We validate this model
on signals reorded in the Ste Marie Channel (Madagasar) between 2008 and 2014, through our
network of hydrophones BAOBAB whih is the rst passive aousti array deployed in the Indian
Oean.
Our models are part of the Saled Bioaoustis projet (SABIOD, MI CNRS) and open
perspetives for temporal and spatial saling of bioaoustis.
Keywords: soure-reeiver range estimation, sparse oding, bioaoustis, underwater aoustis,
frequeny attenuation, stationary signals, transient signals, single hydrophone, etaean survey,
large saling, humpbak whale, sperm whale, BAOBAB, BOMBYX, DECAV, Pelagos, PNPC,
Madagasar
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